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Seznam uporabljenih kratic
SVM support vector machine metoda podpornih vektorjev
MIR music information retreival pridobivanje informacij iz glasbe
MIREX Music Information Retrieval Eva-
luation eXchange




MIDI Musical instrument digital inter-
face
standard za opis zvoka z ukazi za
prozˇenje zvoka
MFCC Mel-frequency cepstral coeffici-
ents
kepstralni koficient na mel skali
MVC model, view, controller model, pogled, kontroler
HSV hue, stauration, value odtenek, intenzivnost, svetlost
RGB red, green, blue rdecˇa, zelena, modra

Povzetek
V diplomskem delu je predstavljena nova podatkovna zbirka, ki vsebuje podatke
o razpolozˇenju za 200 glasbenih odlomkov. Podatkovna zbirka vkljucˇuje podatke o
razpolozˇenju prisotnem v glasbi in o razpolozˇenju, ki ga glasba vzbudi pri udelezˇencu.
Vkljucˇuje tudi podatke o razpolozˇenju opisanem z barvo, nekatere demografske po-
datke, udelezˇencˇevo trenutno razpolozˇenje, podatke o udelezˇencˇevi predstavi raz-
polozˇenja glede na prijetnost in aktivnost, najljubsˇe zˇanre in druge. S spletno anketo
smo v povprecˇju zbrali 37 odzivov na glasbeni odlomek.
Predstavljena je evalvacijo dveh algoritmov za ocenjevanje razpolozˇenja iz glasbe.
Regresijski algoritem smo uporabili za ocenjevanje prijetnosti in aktivnosti v glasbi.
Drugi je algoritem Gaiatransform, ki glasbo klasificira v pet grucˇ glede na raz-
polozˇenje. Za zakljucˇek smo analizirali korelacijo med razpolozˇenjem in barvami v
glasbenem odlomku, kar smo naredili z napovedovanjem razpolozˇenja iz podatka o
barvi z uporabo regresijskega algoritma.




This thesis presents a new dataset of perceived and induced emotions for 200 audio
clips. The gathered dataset provides users’ perceived and induced emotions for each
clip, the association of color, along with demographic and personal data, such as
user’s emotion state and emotion ratings, genre preference, music experience, among
others. With an online survey we collected more than 7000 responses for a dataset
of 200 audio excerpts, thus providing about 37 user responses per clip.
The focus of the thesis is the evaluation of classifying emotion states in audio
with two existing algorithms. Regression algorithm is used to estimate valence and
arousal ratings for audio. The Gaiatransform algorithm is used to classify audi clips
in five mood clusters. Gaiatransform algorithm also provide probability of presence
for six moods in song. Finally, the regression algorithm was used to analyze possible
correlation between colors and mood in valence-arousal space.




Na svetovnem spletu se velikokrat srecˇamo s priporocˇilnimi sistemi. Ko poslusˇamo
glasbo, si ogledamo video posnetek ali preberemo cˇlanek, nam ti sistemi sami pre-
dlagajo vsebine, ki bi nas tudi lahko zanimale. S takimi sistemi se srecˇujemo na
vsakem koraku, malokrat pa se vprasˇamo, kako pravzaprav delujejo.
Na podrocˇju glasbe od priporocˇilnega sistema pricˇakujemo, da nam predlaga
skladbe, ki bi jih zˇeleli poslusˇati v danem trenutku. Posledicˇno so najboljˇsi sistemi
tisti, ki izbor cˇim bolj prilagodijo nasˇim zˇeljam in potrebam. Vecˇina priporocˇilnih
sistemov na podrocˇju glasbe (npr. YouTube, Pandora, Last.fm idr.) deluje na pod-
lagi uporabnikove zgodovine poslusˇanja, s pomocˇjo razlicˇnih uporabniˇskih oznak in
na nacˇin, ki ne vkljucˇuje postopkov pridobivanja informacij iz glasbe (angl. Music
Information Retrieval - MIR). Po drugi strani imajo MIR priporocˇilni sistemi, ki
uporabljajo podatke izracˇunane iz glasbe, svoje pomanjkljivosti. Splosˇni pregled
literature in podrocˇja je pokazal na ocˇitno pomanjkanje javno dostopnih algorit-
mov, ki bi v priporocˇanju uposˇtevali uporabnikovo razpolozˇenje in cˇustvene vplive
iz glasbe [1, 2, 3].
Razpolozˇenje je eden izmed temeljnih dejavnikov, ki vplivajo na uporabnikov
izbor glasbe v dolocˇenem trenutku, po drugi strani pa tudi sama glasba pogosto
vpliva na razpolozˇenje in ga lahko tudi spremeni. Zato je pri izgradnji priporocˇilnega
sistema za glasbo smiselno uposˇtevati omenjene vidike.
Za raziskovanje algoritmov, ki so uporabljeni v priporocˇilnih sistemih potre-
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bujemo podatkovno zbirko. Na podrocˇju razpolozˇenja trenutno obstaja nekaj po-
datkovnih zbirk [4, 5, 6, 7, 8], ampak nobena v celoti ne vkljucˇuje udelezˇencˇevih
demografskih podatkov, podatkov o njegovem trenutnem razpolozˇenju in njegovi
predstavi razpolozˇenja. Prav tako imajo ostale zbirke malo ocen na glasbeni odlo-
mek. Zato smo se odlocˇili, da zberemo svojo podatkovno zbirko. V ta namen smo
pripravili spletno anketo. V glavnem delu ankete smo sprasˇevali po razpolozˇenju v
glasbi in o razpolozˇenju, ki ga glasba vzbudi pri uporabniku. Poleg tega nas je za-
nimalo sˇe, s kaksˇno barvo bi uporabnik opisal dolocˇeno pesem. Zbirali smo podatke
o uporabnikovi predstavi razpolozˇenja glede na prijetnost in aktivnost. Zanimali
so nas sˇe podatki o predstavi barve, njegovem trenutnem razpolozˇenju in nekateri
demografski podatki. Ta zbirka je glede na nasˇe podatke najvecˇja tovrstna zbirka
na podrocˇju razpolozˇenja.
Pomemben element priporocˇilnega sistema na podlagi razpolozˇenja je algoritem,
ki zna dolocˇiti razpolozˇenje v glasbi cˇim bolj natancˇno. Zaenkrat algoritmi sˇe niso
zelo natancˇni, se pa njihova natancˇnost iz leta v leto povecˇuje.
Algoritmi v osnovi delujejo tako, da na podlagi znacˇilnic iz glasbe in podatkov o
razpolozˇenju iz podatkovne zbirke izracˇunajo dolocˇene parametre, s katerimi potem
izvajajo ocenjevanje. V ta namen so uporabljeni razlicˇni pristopi, kot so metoda
podpornih vektorjev, regresija, razlicˇna drevesa, naivni bayes in podobni.
V tej nalogi bomo preizkusil vecˇ takih sistemov na nasˇi podatkovni zbirki. Poka-
zali bomo kaksˇni so rezultati, cˇe uporabimo regresijski algoritem, ki dolocˇa prijetnost
(valence) in aktivnost (arousal) v glasbi. Prav tako bomo preizkusili algoritem, ki za
svojo osnovo uporablja SVM in na podlagi tega dolocˇi eno od petih razpolozˇenjskih
grucˇ, ki so uporabljene tudi na MIREX (Music Information Retreival eXchange)
opravilu.
V naslednjem poglavju bomo pregledali podrocˇje, ki ga obsega ta diplomska na-
loga. V poglavju 3 bomo bolj natancˇno predstavili zbiranje nasˇe podatkovne zbirke
in naredil krajˇso analizo podatkov v njej. V cˇetrtem poglavju bomo predstavili, kako
delujejo razlicˇni algoritmi za dolocˇanje razpolozˇenja v glasbi in predstavil rezultate,
ki jih dobimo, cˇe te algoritme uporabimo na nasˇi podatkovni zbirki. V zadnjem po-
glavju bomo predstavili regresijski algoritem za ocenjevanje razpolozˇenja iz glasbe
in rezultate ocenjevanja s tem algoritmom.
Poglavje 2
Pregled podrocˇja
Lahko bi rekli, da je glasba ena najstarejˇsih in zelo pomembnih aktivnosti na svetu.
Razsˇirjena je po celem svetu, poznajo jo tudi izolirana in od ostalega sveta odma-
knjena plemena. Znano je, da glasba na svetu obstaja zˇe vsaj 50 000 let [9]. Prvo
glasbo naj bi takrat izvajali na afriˇskih tleh. Nato se je skozi cˇas razvijala in postala
ena najpomembnejˇsih sestavnih delov cˇlovekovega zˇivljenja. O pomembnosti glasbe
pricˇa dejstvo, da jo lahko sliˇsimo prakticˇno na vsakem koraku. Poslusˇamo jo doma,
na poti, ko nam je dolgcˇas ali ko se zˇelimo razvedriti, poslusˇamo jo, ko smo na kavi
ali v trgovini. Ponekod s pravo izbiro glasbe vplivajo na cˇlovekove odlocˇitve. Na
primer, v trgovinah in lokalih z glasbo privlacˇijo kupce. Vse to pricˇa o pomembnem
vplivu glasbe na cˇloveka.
Glasba pomembno vpliva na cˇlovekova cˇustva in razpolozˇenje. To mocˇ ima
predvsem zaradi tega, ker ima neposredno pot do cˇustev. Glasbo namrecˇ dozˇivlja-
mo z notranjimi cˇuti, zato ni potrebne predhodne interpretacije, kot je potrebna pri
razumevanju tiskane besede. Znano je, da razlicˇna glasba vzbudi razlicˇna cˇustva in
ima mocˇ, da vzbudi potlacˇena cˇustva. Na vzdusˇje vpliva razmerje med toni. Mol
pricˇara bolj melanholicˇno vzdusˇje, dur pa bolj veselo [10].
V nadaljevanju poglavja bomo povedali sˇe nekaj o podrocˇju, imenovanem pri-
dobivanje informacij iz glasbe. To podrocˇje je pomembno, saj je osnova za temo
diplomske naloge. Povedali bomo nekaj o povezavi med razpolozˇenjem in glasbo.
Pregledali bomo podatkovne zbirke, ki obstajajo trenutno na podrocˇju razpolozˇenja
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in glasbe. Za konec pa bomo predstavili sˇe algoritme za ocenjevanje razpolozˇenja iz
glasbe.
2.1 Pridobivanje informacij iz glasbe
Pridobivanje informacij iz glasbe (MIR) je interdisciplinarna znanost, ki povezuje
predvsem muzikologijo in racˇunalniˇstvo [11]. Vkljucˇuje tudi podrocˇja kot so psiho-
logija, procesiranje signalov in strojno ucˇenje.
To podrocˇje je dokaj novo in se trenutno hitro sˇiri. Podrocˇje se je zacˇelo
razvijati v osemdesetih letih prejˇsnjega stoletja in je mocˇno povezano z razvojem
racˇunalniˇstva. Sˇele v 21. stoletju je, predvsem zaradi povecˇanih racˇunskih zmozˇnosti
racˇunalnikov, dozˇivelo razcvet. Pojavljajo se velike razlike v nacˇinu obdelave in upo-
rabe podatkov. Prav tako so cilji raziskovalcev zelo razlicˇni. Pomembni cilji v MIR
so: narediti dober algoritem za ocenjevanje razpolozˇenja in zˇanrov iz glasbe, dobro
ocenjevati akorde in izboljˇsati algoritme za transkripcijo glasbe v simbolicˇno obliko.
Kljucˇni namen podrocˇja je pridobiti informacije iz glasbe in jih uporabiti. Po-
znamo vecˇ vrst informacij. Lahko so pridobljene direktno iz zapisa glasbe ali sim-
bolicˇnega zapisa, lahko pa so metapodatki, ki so pridobljeni na drug nacˇin. Rezultati
sluzˇijo za razlicˇna opravila.
Relevantno in nepristransko ovrednotenje razlicˇnih opravil omogocˇa Pobuda o
skupni evalvaciji pri pridobivanju informacij iz glasbe (angl. Music Information
Retrieval Evaluation eXchange - MIREX) [12, 13]. MIREX formalizira opravila
s podrocˇja MIR in postopke za evalvacijo algoritmov, ki ta opravila resˇujejo. V
nadaljevanju bomo predstavili opravila, kjer trenutno poteka najvecˇ raziskovalnega
dela.
Priporocˇilni sistemi za glasbo (Music Recommendation Systems)
Trenutno obstaja veliko takih sistemov [2, 14], kot so YouTube, Pandora, iTunes,
Spotify in Last.fm, ampak samo nekateri uporabljajo informacije pridobljene z MIR
za svoje delovanje. Namesto tega veliko sistemov uporablja informacije na pod-
lagi primerjave med zgodovinami poslusˇanja uporabnikov. Na primer, sistem pre-
dlaga glasbo, ki so jo poslusˇali uporabniki s podobno zgodovino poslusˇanja. Drugi
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spet uporabljajo oznake k dolocˇeni glasbi ali druge informacije, ki niso del MIR-a.
Te oznake lahko dodajo uporabniki ali strokovnjaki. Pri sistemu Pandora glasbo
oznacˇujejo strokovnjaki, pri sistemu Last.fm [15] pa uporabljajo oznake dodane s
strani uporabnikov. Oznake, ki se uporabljajo, so lahko razlicˇne. Lahko oznacˇijo
zvrst glasbe (npr. rock, pop, ...), opisujejo razpolozˇenje (vesel, zˇalosten, sprosˇcˇen,
...), povejo ali je pesem insˇtrumentalno izvedena ali vsebuje vokal, je ta vokal zˇenski
ali mosˇki in podobno. Od kar se je podrocˇje MIR zelo razsˇirilo vedno vecˇ pri-
porocˇilnih sistemov uporablja informacije pridobljene iz glasbe.
Locˇevanje pesmi na vecˇ izvorov in prepoznavanje insˇtrumentov Al-
goritmi za locˇevanje pesmi poizkusˇa pesem, v kateri nastopa vecˇ instrumentov in
vokali, razstaviti tako, da imamo posamezne izvore v pesmi locˇene. Na primer,
lahko locˇi glede na instrumente, za kar potrebuje algoritem za prepoznavanje in-
strumentov. V tem primeru je algoritem za prepoznavanje instrumentov lahko del
algoritma za locˇevanje pesmi.
Na tem podrocˇju obstaja zˇe kar nekaj algoritmov [16, 17]. Algoritmi se upo-
rabljajo za locˇevanje posameznega insˇtrumenta iz glasbe, kar pride prav pri iz-
kljucˇevanju posameznih instrumentov iz podlage. Na tak nacˇin lahko izkljucˇimo
tudi vokal iz glasbe, kar je uporabljeno pri algoritmih za pripravo pesmi za karaoke.
Pri algoritmih za izkljucˇevanje vokala iz glasbe je sˇe veliko mozˇnosti za izboljˇsave.
Algoritmi tezˇje locˇijo vokal, ker notri nastopajo dolocˇene frekvence, ki se pojavijo
tudi pri dolocˇenih insˇtrumentih.
Avtomaticˇna transkripcija glasbe Ti pristopi delujejo tako, da glasbo iz po-
snetka pretvarjajo v simbolicˇni zapis [18, 19, 20]. Najpogosteje je to uporabljeno pri
prepisovanju glasbe v zapis MIDI [21]. Resˇitve za transkripcijo vkljucˇujejo sˇtevilne
algoritme: zaznavanje pojavitve glasbenih dogodkov (onset detection), ocenjevanje
trajanja, identifikacijo instrumentov, prepoznavanje ritma in ostale. Resˇitve, ki tre-
nutno obstajajo sˇe niso popolne. Kompleksnost transkripcije nastane, ko je v pesmi
veliko insˇtrumentov in vecˇja polifonija (nastopa vecˇ socˇasnih zvokov).
Avtomaticˇna kategorizacija glasbe To so pristopi, ki znajo razvrstiti glas-
bo v vecˇ v naprej definiranih skupin. Na podrocˇju MIR se raziskovalci trenutno
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ukvarjajo predvsem s kategorizacijo po zˇanrih in razpolozˇenju v glasbi. Za obe temi
MIREX organizira opravilo v kategorizaciji glasbe. Raziskovalci lahko oddajo svoj
algoritem, ki ga potem pozˇenejo na MIREX-ovi podatkovni zbirki. Za kategorizacijo
se uporabljajo tehnike strojnega ucˇenja, kot so SVM [22], regresija, razlicˇna drevesa
in druge.
2.2 Ocenjevanje razpolozˇenja v glasbi
Eno pomembnih podrocˇij v MIR je ocenjevanje razpolozˇenja v glasbi s pomocˇjo
racˇunalniˇskih algoritmov. Algoritmi deluje s strojnim ucˇenjem na podlagi znacˇilnic
izracˇunanih iz zvocˇnih posnetkov. Za ucˇenje algoritmov potrebujemo podatkovno
zbirko z ocenjenim razpolozˇenjem.
Ti algoritmi v osnovi delujejo tako, da najprej iz zvocˇnega zapisa izracˇunajo
znacˇilnice. V naslednjem koraku se na podlagi zˇe obstojecˇe podatkovne zbirke naucˇi
algoritem. Nato se izvede klasifikacija na glasbeni zbirki, ki jo zˇelimo klasificirati.
Za ucˇenje teh algoritmov potrebujemo podatkovno zbirko z zˇe obstojecˇimi podatki
o razpolozˇenju, zato bomo v naslednjem podpoglavju opisali, kaj na tem podrocˇju
zˇe obstaja. Poleg tega bomo naredili sˇe pregled obstojecˇih algoritmov.
2.2.1 Podatkovne zbirke
Na podrocˇju razpolozˇenja v MIR obstaja nekaj podatkovnih zbirk, ki vsebujejo
razlicˇne razpolozˇenjske oznake za glasbo.
Podatkovna zbirka s filmsko glasbo Eerola et. al [4] so zbrali podatkovno
zbirko, ki vkljucˇuje filmsko glasbo iz razlicˇnih filmov. Ta podatkovna zbirka je raz-
deljena na dva dela. Prvi del podatkovne zbirke vsebuje 361 glasbenih odlomkov. Za
vsak odlomek je v podatkovni zbirki povprecˇno vrednost za prijetnost (ang. valence),
aktivnost (ang. arousal) in napetost (ang. tension). Poleg tega so za vsako pesem
zbrali tudi oznake za razpolozˇenje (vesel, zˇalosten, nezˇen in podobne). K vsakemu
odlomku je dodana tudi povprecˇna sˇtevilcˇna vrednost o prisotnosti posameznega
razpolozˇenja izmed nabora razpolozˇenj: jeza, strah, veselje, zˇalost in nezˇnost. Drugi
del zbirke vsebuje 110 glasbenih odlomkov, ki so podmnozˇica odlomkov iz prvega
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dela. Poleg vseh oznak, ki jih ima prvi del ima ta del dodane sˇtevilcˇne vrednosti, ki
oznacˇujejo prisotnost za obcˇutji lepota (beauty) in naklonjenost (liking). Ta podat-
kovna zbirka poleg podatkov vsebuje tudi glasbene odlomke, ki so dolgi 15 sekund,
kar je dobro za evalvacijo podatkovne zbirke na razlicˇnih algoritmih. Podatkovna
zbirka vsebuje sˇe podatke o naslovu filma za posamezen odlomek in podatek iz
katerega dela pesmi je bil odrezan.
Mood Swing Turk Dataset Podatkovna zbirka Mood Swing Turk Dataset
[5] je bila zbrana za 240 glasbenih odlomkov popularne glasbe. Vsak odlomek vse-
buje povprecˇno 17 vrednosti, ki opisujejo prijetnost (valence) in aktivnost (arousal).
Dodani so sˇe podatki o glasbi (naslov, avtor, album) in tudi podatki o poteku oce-
njevanja (krog ocenjevanja, v katerem so bile zbrane ocene in identifikacijska sˇtevilka
uporabnika, ki je podal posamezno oceno).
Sama podatkovna zbirka ne vsebuje uporabljenih glasbenih odlomkov, so pa
zaradi tega objavljene zˇe izracˇunane znacˇilnice za posamezno pesem. Podatkovna
zbirka vsebuje naslednje znacˇilnice: Mel-frequency cepstral coefficients (MFCCs),
Octave-Based Spectral Contrast, Statistical Spectrum Descriptors (SSDs), Chroma-
gram in EchoNest Audio Features.
Cal500 Podatkovna zbirka Cal500 [6] ima zbrane podatke o razpolozˇenju za 500
pesmi. Pesmi so zbrane med zahodno popularno glasbo. Za vsako pesem vsebuje
oznako za razpolozˇenje (vesela, zˇalostna, jezna in podobne). V naboru je na voljo
18 mozˇnih oznak. Podatkovna zbirka je bila oznacˇena rocˇno in prikazuje 3 oznake
na pesem. Vsebuje tudi datoteke z glasbo v MP3 obliki.
MTV Music Dataset MTV Music Dataset [7] vsebuje podatke za 192 pesmi
izbrane iz MTV Europe Most Wanted lestvic med leti 1981 in 2000. Celotna po-
datkovna zbirka je bila oznacˇena s strani petih ocenjevalcev. Vsaka ocena vsebuje
vrednost za prijetnost (valence) in vrednost za aktivnost (arousal). Posamezna pe-
sem je bila oznacˇena s strani treh ocenjevalcev.
LAMP Podatkovna zbirka LAMP [23] vsebuje podatke za 492 popularnih pesmi
izdanih med 2002 in 2008. Ta zbirka je bila oznacˇena s strani 400 udelezˇencev v
8 POGLAVJE 2. PREGLED PODROCˇJA
treh korakih. V prvem je udelezˇenec dobil samo besedilo in na podlagi tega dolocˇil
prijetnost (valence) in aktivnost (arousal). V drugem koraku je dobil samo zvocˇni
posnetek ter dolocˇal aktivnost in prijetnost. V tretjem koraku je postopek ponovil
z zvocˇnim posnetkom in besedilom.
Multi Modal Zadnja zbirka, ki jo bom opisal je tako imenovana Multi Mo-
dal [8] podatkovna zbirka. Vsebuje 903 glasbene odlomke, ki so dodani podat-
kovni zbirki. Vkljucˇena je vecˇinoma popularna zahodna glasba. Za vsako pesem
je dolocˇena oznaka z razpolozˇenjem iz nabora: boisterous, confident, passionate,
rousing, rowdy, amiable-good natured, cheerful, fun, rollicking, sweet, autumnal,
bittersweet, brooding, literate, poignant, wistful, campy, humorous, silly, whimsi-
cal, witty, wry, agressive, fiery, intense, tense - anxious in visceral. Poleg tega je
tudi vsaka razvrsˇcˇena v eno od petih grucˇ definiranih s strani MIREX-a (grucˇe so
predstavljene v poglavju 2.2.2.
2.2.2 Algoritmi za ocenjevanje razpolozˇenja v glasbi
Vsi algoritmi za ocenjevanje razpolozˇenja iz glasbe potrebujejo za ucˇenje svojih
parametrov podatkovno zbirko, zato smo se v prejˇsnjem poglavju posvetili pregledu
podrocˇja obstojecˇih zbirk. Algoritmi izvedejo klasifikacijo v VA prostor ali katero
drugo kategorijo na podlagi znacˇilnic izracˇunanih iz glasbe. Znacˇilnice so opisane v
poglavju 2.2. VA prostor (ang. valence-arousal space) je dvodimenzionalni prostor,
ki je dolocˇen z prijetnostjo (prva dimenzija) in aktivnostjo (druga dimenzija).
Delovanje algoritmov za ocenjevanje razpolozˇenja v glasbi delimo na dva dela.
Prvi del je ucˇenje algoritma, v drugem delu pa z algoritmom izvedemo klasifikacijo.
Ucˇenje poteka tako, da uporabimo eno izmed metod strojnega ucˇenja. Na podlagi
znacˇilnic in podatkov o razpolozˇenju iz podatkovne zbirke algoritem izracˇuna pra-
vilo za klasifikacijo. Ta postopek se izvaja na delu podatkovne zbirke namenjene
ucˇenju algoritma. Z naucˇenim algoritmom izvedemo klasifikacijo na preostanku po-
datkovne zbirke. Rezultat, ki ga vrne algoritem, je lahko skupina po razpolozˇenju,
v katero uvrstimo dolocˇeno pesem ali pa sˇtevilcˇna vrednost, ki dolocˇa le prijetnost
in aktivnost.
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To je splosˇen postopek klasifikacije. Vsak algoritem ima svoje posebnosti. Ob-
stojecˇi algoritmi so opisani v nadaljevanju.
Schmidt et. al [24] so uporabili regresijski algoritem (metoda najmanjˇsih kva-
dratov) za klasifikacijo. Podatkovno zbirko so razdelili na dva dela tako, da so 70%
podatkovne zbirke uporabili za ucˇenje algoritma in 30% za testiranje. Za znacˇilnice
so uporabili mel-frequency cepstrum coefficients in kromatski vektor. Algoritem
napoveduje prijetnost (valence) in aktivnost (arousal) pesmi. Parametra algoritem
ocenjuje locˇeno.
Panda et al. [8] so uporabili vecˇ algoritmov za ocenjevanje in primerjali tocˇnost
ocenjevanja. Uporabili so: metodo podpornih vektorjev, k-nearest neighbours, C4.5
in naivni bayes. Algoritem izvaja klasifikacijo na podlagi 19 znacˇilnic izracˇunanih iz
glasbenega posnetka. Tem znacˇilnicam so dodali tudi znacˇilnice pridobljene iz MIDI
signala in znacˇilnice iz besedil. Izvajali so klasifikacijo v pet grucˇ, ki so definirane
za MIREX opravilo (tabela 2.1). Kot najboljˇsi algoritem se je izkazal SVM. Na
podlagi znacˇilnic iz zvocˇnega zapisa je dosegel natancˇnost 64%. Ko so bile dodane sˇe
znacˇilnice iz MIDI zapisa in besedil, se je natancˇnost zmanjˇsala na 61.1%. Algoritem
so preizkusili na podatkovni zbirki s 903 pesmimi.
Laurier et. al [25] so za ocenjevanje uporabili metodo podpornih vektorjev [22].
Algoritem za delovanje uporablja 133 znacˇilnic. Tudi ta algoritem deluje tako, da
kot rezultat za vsako pesem vrne eno od petih grucˇ opisanih v tabeli 2.1. Preizkusili
so vecˇ razlicˇnih SVM metod in ugotovili, da najboljˇse rezultate vracˇa metoda C-SVC
z RBF (radial basis function) jedrom iz SVMlib knjizˇnice.
Diane Watson [26] je uporabila klasifikator z Bayesovimi mrezˇami in ocenjevanje
z markovskimi verigami. Kot rezultat je algoritem napovedoval prijetnost (valence)
in aktivnost (arousal). Za razliko od ostalih je uporabila podatke, ki niso bili zajeti
v laboratorijskem okolju temvecˇ v vsakdanjem zˇivljenju. Uporabniki so skladbe
ocenjevali s pomocˇjo pametnih telefonov, kjerkoli so se nahajali v trenutku, ko jih
je aplikacija prosila za oceno. Poleg znacˇilnic iz glasbe je algoritem uposˇteval tudi
podatke o tem, kako prijetno se uporabnik pocˇuti v cˇasu ocenjevanja in podatke o
njegovi aktivnosti ter sˇe nekatere druge podatke o stanju in okolju med tem ko je
ocenjeval. Algoritem je dosegel natancˇnost 67% za aktivnost (arousal) in 75% za
prijetnost (valence).
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Saari et. al [15] so uporabili semantic layer projection (SLP) metodo za kla-
sifikacijo. Za klasifikacijo so uporabili znacˇilnice, koncˇni rezultat pa so oznake z
razpolozˇenji. Za razliko od prej opisnih metod, ki klasifikacijo izvedejo v enem ko-
raku, je tu drugacˇe. Tukaj najprej preslikajo znacˇilnice v tri dimenzionalni prostor z
uporabo metode delnih najmanjˇsih kvadratov (partial least squares - PLS). V dru-
gem koraku na podlagi teh vrednosti dolocˇijo razpolozˇenje. Algoritem so poskusili
tudi v kombinaciji z tekstovnimi oznakami, vendar je deloval slabsˇe.
Tabela 2.1: Grucˇe razpolozˇenj, ki se uporabljajo v MIREX mood opravilu
Grucˇe Razpolozˇenja
Grucˇa 1 strastno, vznemirjeno, razposajeno
Grucˇa 2 veselo, zabavno, prijetno, ljubeznivo
Grucˇa 3 ganljivo, bridko, potrto, otozˇno, grenko-sladko, malodusˇno
Grucˇa 4 sˇaljivo, duhovito, smesˇno, neumno, cˇudasˇko, muhasto
Grucˇa 5
agresivno, nasilno, ognjevito, razdrazˇljivo, napeto, intenzivno,
nestanovitno, spreminjajocˇe
2.2.3 Znacˇilnice
Znacˇilnice razdelimo v skupine po podobnosti. Eno od takih razporeditev, povzeto
po [25, 27], bomo predstavili v nadaljevanju. Znacˇilnice so povzete v tabeli 2.2.
• Spektralne znacˇilnice se nanasˇajo na obliko spektra v glasbi. Izmed teh
znacˇilnic se na podrocˇju MIR veliko uporabljajo MFCC, HFC (high frequency
content), kromatski vektor, spektralni mocˇnostni vrh (spectral strong peak),
GFCC (gammatone feature cepstrum coefficients) in podobne. MFCC (mel-
frequency cepstral coefficients) [28] so znacˇilnice, ki predstavljajo obliko fre-
kvencˇnega spektra. Temeljijo na linearni kosinusni transformaciji logaritmi-
cˇnega mocˇnostnega spektra na nelinearni Mel frekvencˇni skali. Spectral strong
peak [29] nam pove ali spekter vkljucˇuje izrazit vrh. Vrednost je vecˇja, cˇe je
vrh viˇsji in tanjˇsi. HFC je izracˇunan na podlagi spektra in oznacˇuje kolicˇino
visokih frekvenc v signalu [30].
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• Cˇasovne znacˇilnice se nanasˇajo na cˇasovne spremembe v signalu in trajanje
nekega stanja v signalu. Efektivno trajanje (effective duration) nam pove,
koliko cˇasa je bil signal nad dolocˇeno energijo. ZCR (zero-crossing rate) [31]
je vrednost, ki nam pove, kolikokrat je signal presˇel iz pozitivne vrednosti v
negativno in obratno. Leq, LARM, loudness so razlicˇne mere za glasnost.
• Med tonskimi znacˇilnicami je pomembna tonaliteta [32], ki je skupina vseh
karakteristik, ki povezujejo niz tonov ali akordov neke tonalne kompozicije
okrog tonike, t.j. okrog srediˇscˇa tonalitete. Kosonanca (consonance) [33] je
definirana s frekvencˇnimi razmerji. Nanasˇa se na akorde, harmonijo ali in-
tervale, ki jih obravnavamo kot stabilne, ter nam izzovejo obcˇutje ugodja.
Ravno nasprotje kosonanci je disonanca (dissonance). Ta na poslusˇalca deluje
neugodno in se odrazˇa z negativno psihofizicˇno reakcijo. Harmonicˇni ritem
(harmonic rhythm) [34] je razmerje, ki pove kako se akordi spreminjajo v se-
stavi glasbe. Poleg teh se uporablja tudi histogram akordov (chord histogram)
in ostali.
• Ritmicˇne znacˇilnice Zelo pomembna znacˇilnica v tem sklopu je sˇtevilo
ritmicˇnih enot na minuto (BMP - beats per minute). To je znacˇilnica, ki
nam opisuje tempo v glasbi. Ker se v vecˇini pesmi skozi cˇas BMP spreminja,
je pomembna enota tudi BMP histogram. Uporablja se tudi BeatLoudnes, ki
predstavlja glasnost signala v oknu okoli udarca.
• Visoko nivojske znacˇilnice v glasbi so bolj abstraktne in med seboj zelo
razlicˇne. To so znacˇilnice, ki jih v vecˇini ocenjujemo na podlagi ostalih
znacˇilnic opisanih zgoraj. Gre za znacˇilnice kot so razpolozˇenje, zˇanri, barva
glasu in ostale.
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Tabela 2.2: Pogosto uporabljene znacˇilnice za ocenjevanje cˇustev iz glasbe
Skupina Znacˇilnice
Spektralne znacˇilnice
MFCC, HFC, kromatski vektor, spektralni
mocˇnostni vrh, GFCC
Cˇasovne znacˇilnice




harmonicˇni ritem, histogram akordov
Ritmicˇne znacˇilnice BPM, BPM histogram, beat loudness
Visoko nivojske znacˇilnice zˇanri, barva glasu, razpolozˇenje
Poglavje 3
Lastna podatkovna zbirka
Tema moje diplomske naloge je ocenjevanje razpolozˇenja v glasbi s pomocˇjo racˇunal-
niˇskih algoritmov. Dobrega algoritma za ocenjevanje ni mozˇno narediti brez dobre
podatkovne zbirke. Na podrocˇju razpolozˇenja obstaja zˇe nekaj podatkovnih zbirk,
vendar nobena ne vkljucˇuje dodatnih povezav, kot je povezava med glasbo in barvo
ali podatkov o predstavi razpolozˇenja v VA prostoru in z barvo. Zaradi tega smo se
odlocˇili, da zberemo svojo podatkovno zbirko, ki bo osnova za raziskovanje povezave
med razpolozˇenjem in glasbo. Vkljucˇevala bo tudi podatke o barvah, ki po mnenju
udelezˇencev najbolje opisujejo posamezno pesem, uporabnikovo percepcijo povezave
med glasbo, barvami in razpolozˇenjem ter nekatere demografske podatke.
V tem poglavju bomo opisali, kako smo zbirali podatke, namenil nekaj besed
preliminarni analizi, ki smo jo opravili na krajˇsi anketi. Opisali bomo glavno anketo,
s katero smo zbirali podatke, ki sestavljajo podatkovno zbirko. Za konec bomo
opisali sˇe, kaj sestavlja podatkovno zbirko in podatke analizirali.
3.1 Zbiranje podatkovne zbirke
Podatkovno zbirko smo zbirali s spletno anketo, ki smo jo implementirali sami.
Pred oblikovanjem glavne ankete, smo morali sprejeti sˇe nekaj odlocˇitev o tem,
kako zgraditi anketo, da bo dala dobre in smiselne rezultate. Prva stvar, kjer je
bil potreben premislek, je izbor razpolozˇenjskih oznak. Ugotovili smo, da obstajajo
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nekatere osnovne oznake za razpolozˇenja, na primer [35]. Zaradi subjektivne narave
podrocˇja ni standardnega seta oznak, ki bi se uporabljale na podrocˇju povezanem
z razpolozˇenjem in glasbo. Nekateri avtorji so izbrali zbirko oznak cˇisto intuitivno,
na primer Wu et al. [36]. V izogib subjektivnosti smo se odlocˇili, da naredimo
preliminarno raziskavo v obliki ankete, v kateri smo preverjali smiselnost oznak.
3.1.1 Preliminarna analiza
Kot omenjeno, smo preliminarno analizo izvajali s pomocˇjo ankete, ki smo jo izvedli
v elektronski obliki. Zˇeleli smo preveriti smiselnost oznak, primernost elementov
ankete in ugotoviti, katere oznake za razpolozˇenja so tista, ki bodo uporabljena v
glavni anketi. Razpolozˇenja smo izbirali tako, da je moral uporabnik za 46 raz-
polozˇenjskih oznak oznacˇiti, v koliksˇni meri je neko razpolozˇenje pri njem prisotno
v tistem trenutku. Uporabnik je to oznacˇil na skali od 1 do 7, prikazani na sliki
3.1. Metoda glavnih komponent na podatkih, zbranih na tak nacˇin, je pokazala, da
prve tri dimenzije razlozˇijo 64% variance v podatkovni zbirki. Te tri komponente
mocˇno korelirajo s sedemnajstimi razpolozˇenjskimi oznakami, ki smo jih izbrali iz
nabora omenjenih 46 oznak: aktivno, budno, dremavo, neaktivno, nesrecˇno, nezado-
voljno, razocˇarano, sprosˇcˇeno, srecˇno, utrujeno, vedro, veselo, zadovoljno, zaspano,
zˇalostno, mirno in jezno.
Zanimala nas je tudi struktura vprasˇalnika, ki je ostala priblizˇno enaka v glavnem
vprasˇalniku, s to razliko, da smo tam dodali del z glasbenimi odlomki. Vecˇ o tem v
poglavju 3.1.2.
Poleg tega smo testirali tudi elemente uporabljene v anketi (sedem stopenjska
skala, neskoncˇni barvni krog, izbira z izbirnimi gumbi (radio buttons) in tekstovnimi
polji). Ugotovili smo, da moramo nekatere elemente spremeniti. Spremenili smo
barvno skalo, tako da smo jo omejili na barvni krog z 49 mozˇnostmi izbire. To je
bilo potrebno, ker je imel uporabnik na neskoncˇni skali preveliko mozˇnost izbiranja,
obenem pa je bil sistem tri dimenzionalen, kar vecˇina uporabnikov ni opazila in so
nastavljali samo odtenek barve, na svetlost in nasicˇenost pa so pozabili. Skala z 49
mozˇnostmi (prikazana na sliki 3.2) se je izkazala kot boljˇsa alternativa, saj sˇe vedno
ponuja veliko mozˇnosti izbire barv in je prijazna uporabniku, pridobljeni podatki so
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Slika 3.1: Del sedem stopenjske lestvice, s pomocˇjo katere so udelezˇenci oce-
njevali trenutno razpolozˇenje. Oznaka 1 pomeni, da se tisto razpolozˇenje pri
udelezˇencu sploh ne pojavi, 7 pa da je zelo izrazito.
boljˇsi.
Poleg zamenjave barvnega kroga smo zamenjali tudi nekaj ostalih elementov. V
delu, kjer uporabnik oznacˇi tri svoje najljubsˇe zˇanre, smo se odlocˇili namesto vpisnih
polj ponuditi uporabniku seznam 20 zˇanrov, iz katerega je izbral in potegnil svoje
tri izbire na nov seznam. Za to smo se odlocˇili, ker so uporabniki v preliminarni
analizi v prostor vpisovali tudi zˇanre, ki niso osnovni in oznake, ki sploh niso zˇanri.
Prav tako nam je preliminarni vprasˇalnik pomagal izbrati, kateri zˇanri so tisti, ki
jih bomo uporabniku ponudili. Zamenjali smo tudi nacˇin, kako uporabnik vnese
svoje trenutno razpolozˇenje in za ta namen uporabili nov element MoodGraph, ki
ga bomo opisali v poglavju 3.1.2.
3.1.2 Glavna anketa
Glavni vprasˇalnik, s katerim smo zbrali nasˇo podatkovno zbirko, je bil implementiran
na podlagi preliminarne analize, saj smo v skladu z zbranimi podatki prilagodili
oznake in strukturo vprasˇalnika. Glavni vprasˇalnik je bil sestavljen iz treh delov.
Prvi del ankete je bil namenjen zajemanju podatkov o udelezˇencˇevi starosti,
spolu, o tem, ali zˇivi na podezˇelju, ali v mestu, glasbeni izobrazbi, najljubsˇih zˇanrih
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Slika 3.2: Barvni krog na levi smo uporabili v preliminarni anketi. V zunanjem
krogu je bilo mozˇno izbrati odtenek (hue) v notranjem pa je bilo mozˇno izbirati
nasicˇenost in svetlost. Desni krog smo uporabili v glavni anketi. Krog je
omogocˇa izbiro med 49 barvami. Rezina predstavlja en barvni odtenek, proti
notranjosti pa se spreminja svetlost in intenzivnost.
in poslusˇanju glasbe. Uporabnika smo vprasˇali tudi, cˇe je pod vplivom drog ali
drugih substanc.
Drugi del je bil namenjen ocenjevanju udelezˇencˇevega trenutnega razpolozˇenja,
njegove percepcije oznak za razpolozˇenje in barve za razpolozˇenje. Te podatke za-
jemamo zato, ker nam omogocˇajo, da ugotovimo povezave med razlicˇnimi ocenami
razpolozˇenja v tretjem delu, ki vkljucˇuje glasbene odlomke.
V tretjem delu smo zˇeleli, da udelezˇenci za 10 glasbenih odlomkov dolgih
15 sekund oznacˇijo razpolozˇenje, ki ga zaznavajo pri glasbi (percived) in tistega,
ki obcˇutijo (induced) ter razpolozˇenje opiˇsejo z barvo. Odlomki so bili nakljucˇno
izbrani iz nabora 200 odlomkov. Ker smo se zˇeleli izogniti pristranskosti uporabnika
zaradi poznavanja dolocˇene glasbe ali dogodkov, ki so se mu zgodili ob poslusˇanju
dolocˇene pesmi, smo odlomke izbrali iz zbirk, ki vsebujejo uporabnikom nepoznano
glasbo (Jamendo, zbirka s filmsko glasbo, zbirka slovenskih ljudskih pesmi in zbirka
elektro-akusticˇne glasbe).
Glasba je bila izbrana iz sˇtirih razlicˇnih virov. Iz odprte podatkovne zbirke
Jamendo smo izbrali 80 pesmi, ki so bile iz razlicˇnih zˇanrov in bolj vsakdanje. Na-
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slednjih 80 pesmi smo vzeli iz zbirke filmske glasbe opisane v [4]. Dodali smo sˇe
20 slovenskih ljudskih pesmi in 20 pesmi iz nabora elektro-akusticˇne glasbe. Upo-
rabnikov nismo zˇeleli prevecˇ obremeniti, zato je bilo vsakemu uporabniku nakljucˇno
dodeljenih zgolj 10 odlomkov.
V anketi smo poleg obicˇajnih elementov, kot so spustni seznami in izbirnimi
gumbi, uporabili elemente, ki smo jih nacˇrtovali sami. Prvi element je element za
izbiro najljubsˇih zˇanrov. Uporabnik je moral v elementu na sliki 3.3 izmed 20
zˇarov v stolpcih na levi, izbrati do tri svoje najljubsˇe zˇanre in jih razporediti po
priljubljenosti v desni stolpec.
Slika 3.3: Element v anketi uporabljen za izbiro najljubsˇih zˇanrov. Anketiranec
je iz levih dveh stolpcev v desnega potegnil do tri izbrane zˇanre in jih razvrstil
po priljubljenosti.
Drugi element, ki smo ga nacˇrtovali je barvni krog, ki smo ga zˇe opisali v
poglavju 3.1.1 in je bil namenjen zajemanju podatka o razpolozˇenju, opisanem z
barvo.
Udelezˇenec je prisotnost posameznega razpolozˇenja ocenjeval z elementom ime-
novanim MoodStripe (slika 3.4). Posamezno oznako razpolozˇenja je potegnil v
prostor, kjer od leve proti desni narasˇcˇa prisotnost posameznega razpolozˇenja. Cˇe
je udelezˇenec postavil razpolozˇenje skrajno levo, to pomeni, da to razpolozˇenje pri
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njem ni prisotno, cˇe ga je postavil skrajno desno, to pomeni, da je razpolozˇenje zelo
prisotno.
Slika 3.4: Element za zajemanje pristnosti posameznega razpolozˇenja imenovan
MoodStripe. Udelezˇenec je iz zgornjega pravokotnika povlekel razpolozˇenja
in jih vstavil na ustrezno mesto na traku glede na prisotnost posameznega
razpolozˇenja. Prisotnost narasˇcˇa iz leve (razpolozˇenje ni izrazito) proti desni
(razpolozˇenje je zelo izrazito).
Uporabili smo tudi element MoodGraph. Uporabnik je s pomocˇjo tega ele-
menta postavil razpolozˇenje v valence-arousal (VA) prostor [37]. To je prostor, kjer
od leve proti desni narasˇcˇa prijetnost, od spodaj navzgor pa aktivnost. Element
smo nacˇrtovali v dveh izvedbah. Prvi je eno nivojski MoodGraph, predstavljen na
sliki 3.5. Uporabili smo ga za ocenjevanje prijetnosti in aktivnosti posameznih raz-
polozˇenj v drugem delu ankete. Uporabnik je razpolozˇenja iz prostora nad grafom
povlekel na ustrezno mesto v VA prostor. Drugi je dvo nivojski MoodGraph (slika
3.6). Uporabili smo ga za oznacˇevanje razpolozˇenj, ki nastopajo v glasbenem od-
lomku in uvrstitev teh v VA prostor. Uporabnik je razpolozˇenja izrazˇena v odlomku
izbiral iz nabora 14 oznak (oznacˇenih z ikono osebe), razpolozˇenja, ki jih je glasba
pri njem vzbudila (oznacˇena z noto), pa iz nabora 10 oznak. Iz vsakega nabora je
moral izbrati in v VA prostor uvrstiti najmanj eno razpolozˇenje.
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Slika 3.5: Enonivojski MoodGraph, element za zajemanje precepcije raz-
polozˇenja v VA prostoru. Udelezˇenec je razpolozˇenjske oznake uvrstil v graf
glede na prijetnost in aktivnost. Prijetnost narasˇcˇa iz leve proti desni. Aktiv-
nost narasˇcˇa od spodaj navzgor.
Slika 3.6: Dvonivojski MoodGraph, element za zajemanje razpolozˇenja v glasbi
in njegovo umestitev v VA prostor. Nota oznacˇuje nabor razpolozˇenj, ki jih
udelezˇenec zazna v glasbi (percived). Figura cˇloveka oznacˇuje nabor raz-
polozˇenj, ki jih udelezˇenec obcˇuti (induced). Udelezˇenec je iz vsake skupine
razpolozˇenj izbral tista, ki po njegovem izrazˇene ali vzbujene in jih umestil na
v VA prostor glede na prijetnost in aktivnost.
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3.2 Implementacija ankete
Anketo smo implementirali v obliki spletne aplikacije. Za osnovo aplikacije smo
izbrali okolje CodeIgniter. Gre za odprto kodno okolje, ki je namenjeno izdelavi
spletnih aplikacij. Narejeno je na osnovi jezika PHP in uporablja princip MVC
(model-view-controller). Princip MVC pomeni, da je aplikacija razdeljena v tri
dele. Model skrbi za povezavo s podatkovno bazo, view skrbi za prikaz podatkov
uporabniku, med tem ko controller upravlja s podatki in skrbi za delovanje aplikacije.
Za implementacijo ankete smo uporabili tehnologije HTML5, javascript, jQuery
in XML. Anketa je sestavljena tako, da se dinamicˇno zgradi na podlagi podatkov iz
XML dokumenta. Na tak nacˇin smo naredili okolje, kjer za kreiranje nove ali po-
pravljanje obstojecˇe ankete ni potrebno rocˇno sestavljati HTML dokumenta. Zaradi
takega nacˇina implementacije bo sistem mozˇno uporabiti sˇe za druge ankete, saj
vkljucˇuje tudi standardne elemente uporabljene v anketah. Elementi ankete se di-
namicˇno generirajo s pomocˇjo javascript skripte, ki uporablja tudi elemente jQuerya.
Anketa poleg klasicˇnih tekstovnih polj, izbirnih gumbov in izbirnih seznamov vse-
buje tudi elemente, ki smo jih nacˇrtovali sami. Element za izbiro najljubsˇega zˇanra,
MoodGraph in MoodStripe, predstavljeni v poglavju 3.1.2, so nacˇrtovani z upo-
rabo HTML5 canvasa in jQuery draggable funkcionalnosti. Prav tako je na podlagi
HTML5 canvasa in jQuery poslusˇalcev za klik nacˇrtovan element za izbiro barv.
Za preverjanje pravilnosti vnosa smo uporabljali HTML5 funkcionalnost za klasi-
cˇne elemente (vnosno polje, izbirni seznam in izbirni gumbi) in preverjanje z uporabo
javascript skripte za elemente, ki smo jih nacˇrtovali sami (MoodGraph, MoodStripe,
element za izbiro zˇanra in element za izbiro barve). Rezultate smo shranjevali v
podatkovno bazo MySQL z uporabo funkcij, ki jih prinasˇa model v CodeIgniterju.
3.3 Sestava podatkovne zbirke
Struktura podatkovne zbirke sledi strukturi uporabljene ankete, zato je razdeljena
v tri dele. V prvem delu smo zbrali 1423 odgovorov in s tem tudi toliko vpisov v
nasˇo zbirko. V drugem delu je vpisov 1090. V tretjem delu, kjer je moral udelezˇenec
oceniti 10 pesmi, smo zbrali 7187 odgovorov. Ta del je izpolnjevalo 741 udelezˇencev.
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V prvem delo so podatki, ki opisujejo udelezˇence (podrobnosti so predstavljene
v tabeli 3.1). Za vsakega udelezˇenca zbirka vsebuje podatek o starosti na leto na-
tancˇno, o spolu in o tem ali zˇivi na podezˇelju ali v mestu. Poleg tega smo zbrali
podatke o tem, koliko cˇasa se ukvarja z glasbo, koliko cˇasa je hodil v glasbeno sˇolo do
leta natancˇno ter koliko cˇasa na dan poslusˇa glasbo. Tukaj je uporabnik poslusˇanje
glasbe uvrstil v eno od kategorij: do 1 ure, od 1 do 2 uri, od 2 do 3 ure in vecˇ kot
3 ure. Imamo tudi podatek o najljubsˇih glasbenih zˇanrih udelezˇenca. Udelezˇenec
je podal najmanj en in najvecˇ tri zˇanre. Zanimalo nas je sˇe psihofizicˇno stanje
udelezˇenca med resˇevanjem. Torej imamo podatek ali jemlje zdravila, ki vplivajo na
razpolozˇenje ter, cˇe je bil v trenutku resˇevanja pod vplivom drog ali alkohola.
Drugi del podatkovne zbirke vsebuje podatke o udelezˇencˇevem razpolozˇenju v
trenutku, ko je izpolnjeval anketo in o tem kako si udelezˇenec predstavlja posamezna
razpolozˇenja. Uporabnikovo razpolozˇenje opisujejo trije podatki. Prvi je tocˇka v
VA prostoru (x in y koordinata). Drugi je barva v barvnem krogu (tukaj hranimo
podatek o tem, katero barvo je udelezˇenec izbral). Tretji pa je vrednost, kako mocˇno
je posamezno razpolozˇenje iz nabora 17 razpolozˇenj, izrazˇeno pri udelezˇencu v tistem
trenutku. Hranimo vrednost med 0 in 1 za vsako razpolozˇenje. Kot smo zˇe omenili,
drugi del vsebuje tudi podatek o tem, kako si udelezˇenec predstavlja razpolozˇenja.
Za nabor 10 razpolozˇenj imamo podatek, kam v VA prostoru spada to razpolozˇenje
po mnenju udelezˇenca in barvo, s katero ga je udelezˇenec oznacˇil.
Tretji del podatkovne zbirke je malo drugacˇen. Tu nimamo le enega odgovora na
od posameznega udelezˇenca, ampak do 10 odgovorov, za vsako pesem en odgovor.
Imamo podatek o tem, katera razpolozˇenja so izrazˇena v glasbi in katera razpolozˇenja
glasba vzbudi pri udelezˇencu. Izbrana razpolozˇenja je udelezˇenec umestil v VA
prostor, zato imamo tudi podatek, kam v tem prostoru se umesˇcˇajo. Za vsako
pesem imamo tudi podatek o barvi, s katero je udelezˇenec oznacˇil glasbeni odlomek.
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Tabela 3.1: Vprasˇanja prvega dela ankete. Tabela poleg vprasˇanj vsebuje sˇe
podatke o mozˇnih odgovorih in komentar. V prvem delu ankete smo pridobivali
demografske podatke in podatke o uporabnikovih izkusˇnjah z glasbo.
Vprasˇanje Odgovori Komentar












[0, 20] v letih, 0 - pomeni, da se
nikoli ni ukvarjal z glasbo
Uzˇivanje drog {da, ne}
Vpliv drog {da, ne} Je bil udelezˇenec pod
vplivom drog med
resˇevanjem ankete?






blues, jazz, vocal, easy
listening, new age, punk}
Udelezˇenec je moral iz-
brati do tri zˇanre (naj-
manj enega) in jih raz-




{manj kot 1, 1-2, 2-3, vecˇ
kot 3}
v urah na dan
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Tabela 3.2: Vprasˇanja drugega dela ankete. Tabela vsebuje vprasˇanja, mozˇne
odgovore in komentar. Vprasˇanja sprasˇujejo po udelezˇencˇevem razpolozˇenju,





VA prostor Uporabnik je oznacˇil raz-
polozˇenje v VA pro-
storu, predstavljenem v
poglavju 3.1.2.














razpolozˇenja v VA pro-














vse oznake na Mood-
Stripe (predstavljen v
poglavju 3.1.2), glede
na prisotnost od ne-
izrazˇenega do zelo
izrazˇenega.





Za vsako razpolozˇenje je
uporabnik izbral barvo,
ki ga najbolj opisuje z
uporabo barvnega kroga.
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3.4 Analiza podatkov
3.4.1 Demografska analiza
Povprecˇna starost udelezˇencev je 26,5 let. Najmanjˇsi udelezˇenec je bil star 15 let,
najstarejˇsi pa 64 let. Najvecˇ udelezˇencev je bilo starih 20 let. Anketo je resˇilo vecˇ
udelezˇenk zˇenskega spola, kar 65%. Vecˇina udelezˇencev prihaja iz urbanega okolja,
66% udelezˇencev zˇivi v mestu in 34% na podezˇelju.
Ukvarjanje z glasbo Zanimivo je, da ima kar polovica vseh udelezˇencev glas-
beno izobrazbo, z glasbo pa se ukvarja 53% udelezˇencev (igrajo insˇtrument ali po-
jejo). Udelezˇenci, ki so obiskovali glasbeno sˇolo, so jo v povprecˇju obiskovali 6 let.
Tisti, ki se z glasbo ukvarjajo neformalno, se z njo ukvarjajo povprecˇno 11 let.
Pricˇakovano igranje insˇtrumenta in petje ter leta glasbene sˇole zelo visoko korelirata
(r=0,653). Iz slike 3.7 poleg korelacije razberemo tudi, da se vecˇina ljudi z glasbo
ukvarja tudi po dokoncˇani formalni izobrazbi, kar sklepamo iz podatka, da se vecˇina
ljudi z glasbo ukvarja dlje, kot traja zgolj formalna izobrazba.
Najvecˇ udelezˇencev poslusˇa glasbo 1 do 2 uri na dan, najmanj pa 2 do 3 ure
na dan. Kolicˇina poslusˇanja glasbe ne korelira z nobeno od ostalih demografskih
spremenljivk.
Zdravila in droge Zdravila, ki vplivajo na razpolozˇenje, uzˇiva 4,2% udelezˇencev.
Kar 3% udelezˇencev je porocˇalo, da so bili med resˇevanjem ankete pod vplivom drog
ali alkohola. Tudi ta dva parametra visoko korelirata med seboj (r = 0,519).
Zˇanri Kot je razvidno iz grafa na sliki 3.8, je vecˇina udelezˇencev kot najljubsˇi
zˇanr oznacˇila rock (31,6% udelezˇencev). Na drugem mestu med najljubsˇimi zˇanri je
pop z 16,6% in na tretjem alternativna glasba. Na zadnjih dveh mestih sta opera in
reggae, ki sta najljubsˇi zˇanr manj kot odstotku vprasˇanih. Razporeditev zˇanrov, ki
so jih uporabniki uvrstili na prvo mesto, ni enakomerna, saj kot najvecˇkrat izbrana
zˇanra zelo izstopata rock in pop.
Na drugo mesto je spet najvecˇ vprasˇanih uvrstilo rock (20% vprasˇanih), drugi
najvecˇkrat uvrsˇcˇen zˇanr na drugo mesto je pop z 13,9%. Najmanjkrat izbran zˇanr
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Slika 3.7: Vsaka tocˇka na sliki prikazuje povezavo med trajanjem formalnega
glasbenega izobrazˇevanja na vodoravni osi in leta ukvarjanja z glasbo (igra-
nje insˇtrumenta ali petje) na navpicˇni osi. Iz slike je razvidno, da se vecˇina
udelezˇencev tudi po koncˇani formalni izobrazbi ukvarja z glasbo.
je opera. Na drugem mestu so izbire zˇe bolj raznolike kot pri najljubsˇem zˇanru,
vendar vrh sˇe vedno izstopa.
Zanimivo je, da je najvecˇ udelezˇencev na tretje mesto uvrstilo klasicˇno glasbo.
Za to izbiro se je odlocˇilo 11,9% udelezˇencev. Klasiki sledi rock (11,3%). Najredkeje
so udelezˇenci na tretje mesto uvrstili new age in punk. Za izbire na tretjem mestu
je znacˇilno, da so bolj raznolike, saj noben zˇanr ne izstopa.
Izmed vseh zˇanrov smo izbrali najbolj priljubljene: rock, pop, country, alter-
nativna glasba in klasicˇna glasba. Naredili smo primerjavo med najljubsˇimi zˇanri
po starostnih skupinah (slika 3.9). Udelezˇence smo razdelili v 6 starostnih skupin.
Vsaka od skupin zajema 10 let. Pri vseh starostnih skupinah je popularna rock
glasba. Pri najmlajˇsih sˇtirih starostnih skupinah je na prvem mestu. Tudi pop
glasba se pojavi pri vseh skupinah razen najstarejˇsih dveh. Razlike se pojavijo v
ostalih zˇanrih. Pri mlajˇsih so popularni sˇe zˇanri, kot so metal, alternative in elek-
tronska glasba. Pri starejˇsih je zelo popularna klasicˇna glasba, ki se v najstarejˇsih
dveh skupinah pojavi na prvem mestu. V teh skupinah so popularne sˇe folk, jazz in
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Slika 3.8: Priljubljenost zˇanrov ter uvrstitev teh na prvo, drugo ali tretje mesto.
Razvidno je, da je najbolj priljubljen zˇanr rock, sledi mu pop in klasicˇna glasba.
Najmanj popularen zˇanr je opera.
country. Srednji dve starostni skupini pa sta kombinacija obojega. V njih se pojavi
sˇe alternativna glasba, jazz in klasicˇna glasba.
Naredili smo tudi analizo priljubljenosti glede na spol. Ugotovili smo, da je pri
obeh spolih enako zastopana rock glasba. S tem, da pri udelezˇencih prevladuje sˇe
elektronska glasba in metal. Pri udelezˇenkah pa je na prvem mestu pop glasba.
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Slika 3.9: Priljubljenost posameznih glasbenih zˇanrov po starostnih skupinah.
Na vodoravni osi so oznacˇene starostne skupine. Sˇirsˇi stolpci predstavljajo
razporeditev posameznih zˇanrov v odstotkih, zeleni pa sˇtevilo udelezˇencev v
posamezni starostni skupini.
3.4.2 Razpolozˇenje, cˇustva in barva
Za ta del analize smo iz podatkovne zbirke odstranili vse, ki so bili pod vplivom
drog ali zdravil, ki vplivajo na razpolozˇenje. V anketi smo udelezˇencˇevo trenutno
razpolozˇenje zajemali na dva nacˇina. Najprej je udelezˇenec moral oznacˇiti svoje
razpolozˇenje v VA prostoru. Torej je oznacˇeval prijetnost in aktivnost trenutnega
razpolozˇenja. Sledila so vprasˇanja, kjer je udelezˇenec trenutno razpolozˇenje ocenje-
val s tem, da je oznacˇil, v kaksˇni meri je posamezno razpolozˇenje prisotno pri njem.
Zanimala nas je predvsem korelacija med prisotnostjo posameznih razpolozˇenj in
med koordinatama v VA prostoru. Kot je razvidno iz slike 3.10 je prijetnost (ko-
ordinata x) najmanj oddaljena od razpolozˇenj: sprosˇcˇenost, srecˇa, zadovoljstvo,
vedrost in veselje. Vrednosti predstavljene s y-koordinato se po pricˇakovanjih naj-
bolje podobne z razpolozˇenjem aktivnost. Prijetnost (predstavljena s x-koordinato)
se najmanj ujema s razpolozˇenji nesrecˇno, nezadovoljno in razocˇarano, kar je bilo
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pricˇakovati, saj je prijetnost ravno nasprotna s tem razpolozˇenjem. Z vrednostmi na
koordinati y se pricˇakovano najmanj ujema razpolozˇene neaktivno zaradi enakega
razloga kot pri koordinati x. Opazimo lahko tudi dobro ujemanje med razpolozˇenji
nezadovoljno in razocˇarano ter med razpolozˇenji veselo in zadovoljno.
Slika 3.10: Povprecˇna evklidska razdalja med posamezni atributi. Iz slike je
razvidno, da je prijetnost najbolj podobna z razpolozˇenji: sprosˇcˇenost, srecˇa,
zadovoljstvo, vedrost in veselje. Aktivnost (koordinata y) se najbolje ujema z
razpolozˇenji aktivno, vedro, veselo in zadovoljno. Opazimo lahko tudi ujema-
nje med razpolozˇenji nezadovoljno in razocˇarano ter veselo in zadovoljno.
Slika 3.11 prikazuje, kako so udelezˇenci umestili svoje razpolozˇenje v VA pro-
stor. Opazno je, da so se udelezˇenci v vecˇjem sˇtevilu umestili v desno polovico
koordinatnega sistema, kar pomeni, da so svoje razpolozˇenje oznacˇili kot bolj prije-
tno. Vecˇ udelezˇencev obcˇuti bolj neaktivno razpolozˇenje, kar se odrazˇa v tem, da
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je vecˇ udelezˇencev svoje razpolozˇenje uvrstilo v spodnji del koordinatnega sistema.
Najvecˇja gostota razpolozˇenj udelezˇencev se nahaja v spodnjem desnem kvadrantu,
kar pomeni, da se pocˇutijo bolj prijetno in so bolj neaktivni.
Zelo zanimivo je, da s koordinato y korelira starost in tudi poslusˇanje glasbe.
Tisti, ki so starejˇsi, so oznacˇili, da se pocˇutijo manj aktivne in obenem manj poslusˇajo
glasbo.
Slika 3.11: Slika prikazuje odgovore vseh uporabnikov o razpolozˇenju v VA pro-
storu. Vidi se, da je bilo najvecˇ udelezˇencev v cˇasu resˇevanja ankete prijetnega
in neaktivnega razpolozˇenja.
V anketi smo sprasˇevali tudi o tem, kako uporabniki dojemajo posamezno raz-
polozˇenje. Razpolozˇenje so morali opisati tako, da so posamezno oznako postavili v
VA prostor. Na sliki 3.12 je prikazana umestitev 8 razpolozˇenj v VA prostor.
Slika levo zgoraj prikazuje primerjavo med razpolozˇenjema strah in srecˇa. Strah
je zelo neprijetno razpolozˇenje, srecˇa pa prijetno. Oba sta razporejena prakticˇno
preko celotne y osi, kar si lahko razlagamo s tem, da sta to razpolozˇenji, za katera
je tezˇko dolocˇiti ali sta aktivni ali ne.
Iz slike desno zgoraj je po pricˇakovanjih razvidno, da je energicˇnost zelo prijetno
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in aktivno razpolozˇenje, obenem pa je zˇalost neprijetna in neaktivna. Zanimivo je,
da je kar nekaj udelezˇencev oznacˇilo, da je zˇalost aktivno razpolozˇenje.
Slika 3.12: V zgornjih VA prostorih je prikazana razporeditev 8 razpolozˇenj,
glede na to, kako so jih v ta prostor uvrstili udelezˇenci. V splosˇnem je opazno,
da so se udelezˇenci glede prijetnosti odlocˇili dokaj enotno, medtem ko so vecˇje
razlike v aktivnosti.
Na tretjem grafu (levo spodaj) je narejena primerjava med jezo in sprosˇcˇenostjo.
Jeza je po pricˇakovanjih zelo aktivno in negativno razpolozˇenje, cˇeprav je zanimivo,
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da nekaj udelezˇencev meni, da je neaktivna. Sprosˇcˇenost je prijetna in glede na
aktivnost razporejena preko celotnega prostora, cˇeprav prevladuje mnenje, da je
bolj neaktivno razpolozˇenje. Tukaj je tudi veliko odgovorov, ki so nevtralni.
Iz cˇetrte slike je razvidno, da je veselje zelo prijetno in aktivno razpolozˇenje, med-
tem ko je nezadovoljstvo neprijetno. Po aktivnosti je nezadovoljstvo bolj razprsˇeno,
kar govori o tem, da je ta parameter pri tem razpolozˇenju tezˇje dolocˇiti.
Slika 3.13: Izbira barv za posamezna razpolozˇenja in umestitev razpolozˇenj v
VA prostor. Iz slike je razvidno, da so pri prijetnih razpolozˇenjih izbrane barve
manj intenzivne, odtenki so v tem primeru vecˇinoma rdecˇi, rumeni in zeleni.
Pri neprijetnih razpolozˇenjih so izbrani bolj intenzivni in temnejˇsi odtenki.
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Barva Ugotovili smo, da obstaja zelo dobra korelacija med barvo in pozicijo raz-
polozˇenja v VA prostoru, kar je mozˇno opaziti na sliki 3.13. Pri prijetnih raz-
polozˇenjih se barva v vecˇini primerih giblje med rdecˇo in nezˇno modro. Pri nepri-
jetnih razpolozˇenjih so odtenki vecˇinoma modri, cˇrni, rdecˇi in vijolicˇni. Barve so tu
zelo intenzivne.
Iz slike 3.13 je razvidno, da so bili pri strahu pogosto izbrani bolj sivi in cˇrni
odtenki. Veselje je bilo v vecˇini primerov oznacˇeno z bolj intenzivnimi toni. Odtenki
so bili v tem primeru rdecˇi, oranzˇni, rumeni ter svetlo zeleni. Pri energicˇnosti se
je vecˇina uporabnikov odlocˇila za rdecˇo, zeleno in rumeno barvo. Za sprosˇcˇenost je
zanimivo, da je dokaj enakomerno razporejena preko celotnega barvnega spektra.
Torej si to razpolozˇenje vsak udelezˇenec predstavlja drugacˇe. Intenzivnost barv je
pri sprosˇcˇenosti manjˇsa. Pri jezi je bila pogosto izbrana rdecˇa, modra ali vijolicˇna
barva. Izbirali so prakticˇno med vsemi intenzivnostmi.
3.4.3 Glasba, razpolozˇenje in barva
Za konec smo izbrali sˇe 4 glasbene odlomke in v sliki 3.14 prikazali rezultate. Pred-
stavili smo VA vrednosti, kamor so udelezˇenci postavili razpolozˇenja, ki nastopajo
v posamezni pesmi. Z krogci so oznacˇena mesta kamor so postavili razpolozˇenja, ki
jih po njihovem mnenju glasba vzbudi pri cˇloveku. Z kvadratki so predstavljena raz-
polozˇenja, ki jih pesem izrazˇa. Obenem smo vizualizirali tudi barve, ki po mnenju
uporabnikov opisujejo posamezno pesem.
Pri prvi pesmi nastopajo razpolozˇenja, ki so bolj pozitivna in aktivna (vecˇina
oznak se nahaja desno zgoraj). Tudi barve so glede na analizo barv zgoraj temu
primerne, saj so svetle in niso tako intenzivne, kar se ujema z bolj aktivnimi raz-
polozˇenji. Iz grafa se opazi, da ljudje bolj poenoteno dojemajo cˇustva, ki naj bi jih
glasba izrazˇala, manj enotni pa so si v cˇustvih, ki jih ob poslusˇanju dozˇivljajo.
Pri drugi pesmi (desno zgoraj) so razpolozˇenja sˇe vedno bolj prijetna in tudi
malo bolj aktivna kot neaktivna. Tudi barve so enako kot pri prejˇsnji sliki temu
primerne. V primerjavi s prejˇsnjo pesmijo so udelezˇenci veliko bolj neodlocˇeni glede
aktivnosti v pesmi. Tudi pri tej pesmi so izrazˇena razpolozˇenja manj razprsˇena in
se v vecˇini nahajajo v zgornjem desnem delu grafa za razliko od tistih, ki jih pesem
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vzbuja.
Pri pesmi na grafu levo spodaj odlocˇitve niso tako enotne. V vecˇji meri pre-
vladujejo prijetna in obenem aktivna razpolozˇenja. Je pa zanimivo, da se pojavijo
4 grucˇe odgovorov. Prva je skrajno levo zgoraj, druga levo spodaj, tretja najvecˇja
je desno zgoraj in cˇetrta desno spodaj. Odlocˇitve o izrazˇenih razpolozˇenjih z nekaj
izjemami so bolj aktivne, tiste o vzbujenih pa se v vecˇji meri pojavijo tudi v ostalih
delih prostora.
Graf za cˇetrto pesem (desno spodaj) je pravo nasprotje vsem ostalim. Notri
nastopajo zelo neprijetna razpolozˇenja, ki so v vecˇini primerov aktivna. Znacˇilno je,
da je vecˇina ljudi prijetnost in tudi aktivnost oznacˇila na skrajnem robu prostora. V
tem primeru so izrazˇena razpolozˇenja bolj razprsˇena kot tista, ki jih glasba vzbudi.
Tudi barve pri tem grafu so primerne izbranim razpolozˇenjem, saj so bolj intenzivne
in predvsem v rdecˇe cˇrnih odtenkih.
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Slika 3.14: Prikaz razpolozˇenj v VA prostoru skupaj z barvami, s katerimi so
razpolozˇenja oznacˇili uporabniki. S krogi so oznacˇena razpolozˇenja, ki jih po
njihovem mnenju glasba vzbudi pri poslusˇalcu, z kvadrati pa razpolozˇenja, ki
so izrazˇena v glasbi. Narejen je prikaz za 4 pesmi. Nad slikami so oznacˇene
identifikacijske sˇtevilke pesmi. Prva pesem je iz zbirke filmske glasbe (identifi-
kacijska sˇtevilka se zacˇne z 1), druga je iz zbirke etnografskih pesmi (identifika-
cijska sˇtevilka se zacˇne z 4), tretja iz zbirke Jamendo (identifikacijska sˇtevilka se
zacˇne z 5) in cˇetrta iz nabora elektro-akusticˇne glasbe (identifikacijska sˇtevilka




Zadali smo si, da preizkusimo delovanje nekaterih algoritmov za ocenjevanje raz-
polozˇenj v glasbi na nasˇi podatkovni zbirki. V tem poglavju bomo predstavili de-
lovanje in rezultate za regresijski algoritem in algoritem Gaiatransform iz knjizˇnice
Essentia.
4.1 Regresijski algoritem
Prvi algoritem, ki smo ga preizkusil je algoritem, ki so ga implementirali Schmidt
et al. [24]. Ni nam uspelo dobiti izvirnega algoritma avtorja, ampak smo po in-
formacijah, ki smo jih pridobil ob natancˇnem pregledu avtorjevega cˇlanka in nekaj
izmenjanih e-posˇtah z avtorjem, sami implementiral algoritem, po navodilih avtorja.
Algoritem iz glasbe izracˇuna znacˇilnice. Na podlagi teh potem napove prijetnost
(valence) in aktivnost (arousal) v skladbi.
Algoritem za delovanje potrebuje znacˇilnice izracˇunane na podlagi glasbenih od-
lomkov. Uporabili smo znacˇilnici MFCC [38] in kromatski vektor [39]. Za racˇunanje
teh vrednosti smo uporabili Python knjizˇnico LibROSA. Poleg tega smo potrebovali
sˇe zˇe znane VA vrednosti za del odlomkov, da na podlagi tega ucˇimo algoritem.
V nasˇem primeru smo imeli za vse odlomke znane VA vrednosti, tako smo lahko
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nakljucˇno dolocˇili, na katerem delu podatkovne zbirke bomo ucˇili algoritem in na
katerem delu testirali. Obenem smo na tak nacˇin lahko preverili natancˇnost nasˇih
napovedi. VA vrednosti smo izracˇunali za vsako pesem s povprecˇenjem vrednosti v
podatkovni zbirki opisani v poglavju 3.
Algoritem deluje, tako da glasbene odlomke nakljucˇno razdeli na dva dela. 70%
odlomkov uporabi za ucˇenje in ostalih 30% za testiranje. Na delu zbirke za ucˇenje
potem uporabi metodo najmanjˇsih kvadratov (Least squares method) [40], s katero
izracˇuna vektor b, ki ga potem uporabimo za preslikovanje iz matrike z znacˇilnicami v
VA vrednosti z enacˇbo 4.1. Metoda najmanjˇsih kvadratov kot vhod vzame matriko z
znacˇilnicami za posamezno pesem in vektor z VA vrednostmi. Ta postopek izvajamo
locˇeno za prijetnost (valence) in aktivnost (arousal).
y = X · b (4.1)
V enacˇbi 4.1 je X matrika, ki v vsaki vrstici vsebuje znacˇilnice za posamezen
glasbeni odlomek, b je vektor, ki preslikuje iz prostora, ki ga predstavljajo znacˇilnice
v VA vrednost. Vrednost, ki jo algoritem napove je y. Vsaka vrednost predstavlja
prijetnost ali aktivnost za en glasbeni odlomek.
4.1.1 Rezultati za regresijski algoritem
Algoritem smo, kot smo zˇe omenili ucˇili z 70% glasbenih odlomkov, test pa smo
izvedli na 30% odlomkov. Ocene, ki jih je algoritem izracˇunal na testnih odlomkih,
smo potem primerjali s podatki iz podatkovne zbirke.
Rezultati so predstavljeni v tabeli 4.1 za oba tipa znacˇilnic (MFCC in kromatski
vektor) posebej. Za vsak primer smo izracˇunali povprecˇno razdaljo med povprecˇno
vrednostjo iz podatkovne zbirke in algoritmicˇno napovedano vrednostjo. Prav tako
smo izracˇunali povprecˇno razdaljo med najblizˇjo tocˇko v podatkovni zbirki in napo-
vedano vrednostjo. Povprecˇno razdaljo do povprecˇne vrednosti smo izrazili tudi v
vecˇkratniku standardnega odklona v podatkih iz podatkovne zbirke. Za primerjavo
smo algoritem preizkusili tudi na Mood Swing podatkovni zbirki [5].
Rezultati kazˇejo boljˇso korelacijo med MFCC in prijetnostjo (valence) ter aktiv-
nostjo (arousal) v primerjavi z kromatskim vektorjem. Prav tako lahko opazimo, da
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Tabela 4.1: Primerjava rezultatov dobljenih z regresijskim algoritmom na nasˇi
podatkovni zbirki in Mood Swing podatkovni zbirki z uporabo znacˇilnic MFCC
in kromatski vektor. Rezultati so predstavljeni s povprecˇno razdaljo med pov-
precˇno vrednostjo iz podatkovne zbirke in napovedano vrednostjo, s povprecˇno
razdaljo do najblizˇje vrednosti v podatkovni zbirki in z povprecˇno razdaljo do
povprecˇne vrednosti merjeno v vecˇkratniku standardnega odklona (standardne
deviacije).
Znacˇilnica MFCC kromatski vektor
Nasˇa podatkovna zbirka
Razdalja do povprecˇne vrednosti 0.2060 0.2215
Razdalja do najblizˇje vrednosti 0.0595 0.0614
Razdalja do povprecˇne vrednosti v std. odkl. 0.4870 0.4993
Mood Swing podatkovna zbirka
Razdalja do povprecˇne vrednosti 0.2448 0.3316
Razdalja do najblizˇje vrednosti 0.0641 0.1026
Razdalja do povprecˇne vrednosti v std. odkl. 0.6514 0.8940
so podatki boljˇsi na nasˇi podatkovni zbirki kot na Mood Swing podatkovni zbirki.
Verjetno gre to pripisati predvsem vecˇjemu sˇtevilu VA vrednosti.
Algoritem smo preizkusil tudi na kromatskem vektorju, izracˇunanem s hierar-
hicˇnim kompozicionalnim modelom, predstavljenim v Pesek et. al [41]. Uporaba
te znacˇilnice nam da boljˇse rezultate, kot jih dobimo z MFCC in kromatskim vek-
torjem. Na ta nacˇin dobljena povprecˇna razdalja do povprecˇne vrednosti je 0.1862,
razdalja do najblizˇje vrednosti je 0.0719 in povprecˇna razdalja merjena v standardnih
deviacijah je 0.4459.
V tabeli 4.2 so predstavljene povprecˇne razdalje izracˇunane locˇeno za prijetnost
(valence) in aktivnost (arousal). Iz teh rezultatov je razvidno, da je z uporabo
vseh znacˇilnic mozˇno bolj natancˇno napovedati aktivnost v primerjavi s prijetno-
stjo. Med tem je mozˇno sˇe opaziti, da kromatski vektor izracˇunan z Hierarhicˇni
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Tabela 4.2: Povprecˇna razdalja med povprecˇnimi vrednostmi in napovedmi
izracˇunana locˇeno za prijetnost in aktivnost. Razvidno je da so napovedi ak-
tivnosti veliko boljˇse od napovedi prijetnosti.
MFCC Kromatski vektor HKM kromatski vektor
Prijetnost (valence) 0.1734 0.1826 0.1494
Aktivnost (arousal) 0.0871 0.0940 0.0898
kompozicionalnim modelom da veliko boljˇse rezultate pri racˇunanju prijetnosti kot
ostale znacˇilnice, med tem ko je aktivnost izracˇunana podobno natancˇno kot z upo-
rabo MFCC.
Pri postopku ocenjevanja, ki smo ga ponovili 50-krat smo preverili tudi 2%
najslabsˇih ocen glede na oddaljenost od povprecˇne VA vrednosti iz zbirke. Izkazˇe
se, da se te pojavijo le pri 10 glasbenih odlomkih od skupno 200, na katerih smo
preizkusili algoritem. Pri nekaterih odlomkih se pojavijo tudi do 10-krat. Po rocˇnem
pregledu glasbenih odlomkov smo ugotovili, da imajo glasbeni odlomki, ki se uvrstijo
v 2% najslabsˇih ocen skupno lastnost to, da je pri njih ritem zelo enakomeren, kot
je zvonenje budilke, enakomeren sˇum ali igranje enega tona z insˇtrumentom. V njih
nastopa na splosˇno malo razlicˇnih tonov. Najvecˇ (kar 6) teh odlomkov je iz dela
podatkovne zbirke z elektro-akusticˇno glasbo.
Na podlagi znacˇilnic je mogocˇe zelo dobro oceniti razpolozˇenje v VA prostoru.
Najboljˇse napovedi da znacˇilnica kromatski vektor izracˇunan s hierarhicˇnim kompo-
zicionalnim modelom. Ugotovili smo, da regresijski algoritem natancˇneje napoveduje
aktivnost kot prijetnost, kar kazˇe na to, da je aktivnost, ali bolj direktno izrazˇena
v glasbi, ali jo je mogocˇe bolje zaznati iz izbranih znacˇilnic. Glede na rezultate bi
lahko zakljucˇil, da algoritem, kljub ne najbolj tocˇni napovedi dobro oceni predel
prostora v katerem se nahaja razpolozˇenje. Natancˇnost bi lahko izboljˇsali z uporabo
kombinacije vecˇ znacˇilnic. Z nekaj izboljˇsavami bi lahko ta algoritem uporabili za
ocenjevanje razpolozˇenja v priporocˇilnih sistemih.
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Slika 4.1: Slika predstavlja 4 VA prostore za pesmi z identifikacijskima
sˇtevilkama 413 (prva vrsta) in 571 (druga vrsta). Kvadrat predstavlja pred-
stavlja povprecˇno vrednost iz podatkovne zbirke, trikotnik prikazuje napoved
algoritma (z uporabo MFCC v prvem stolpcu in kromatskega vektorja v dru-
gem). Pike prikazujejo posamezne vrednosti iz podatkovne zbirke.
4.2 Essentia Gaiatransform algoritem
Drugi algoritem, na katerem smo preizkusili natancˇnost napovedovanja razpolozˇenja
na glasbenih odlomkih iz nasˇe podatkovne zbirke, je algoritem GaiaTransform, ki
na podlagi nekaterih znacˇilnic izracˇuna nekatere visoko-nivojske znacˇilnice [27], med
katerimi je tudi razpolozˇenje. Algoritem se nahaja v knjizˇnicah Essentia in Gaia
[42].
Essentia je knjizˇnica namenjena analizi zvoka in predvsem uporabi na podrocˇju
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MIR. Napisana je v C++ jeziku, mozˇno jo je uporabiti tudi v jeziku Python. Ponuja
funkcionalnosti, kot so branje in pisanje zvoka, standardno procesiranje signalov, sta-
tisticˇna opredelitev podatkov, izracˇun velikega sˇtevila spektralnih, cˇasovnih, tonskih
in ostali znacˇilnic. Te znacˇilnice so osnova za izracˇun visoko nivojskih znacˇilnic. Es-
sentia skupaj s knjizˇnico Gaia ponuja funkcionalnosti za izracˇun nekaterih visoko
nivojskih znacˇilnic, kot so zˇanr, kultura (zahodna ali nezahodna), vrsta plesa na
izbrano skladbo, barva zvoka, razpolozˇenje v skladbi. Ocenjuje tudi, ali je pesem
insˇtrumental ali ne. Ker v tem delu preucˇujemo predvsem razpolozˇenje v glasbi, se
bomo osredotocˇili na funkcionalnost, ki poskusˇa odkriti razpolozˇenje v glasbi.
Algoritem visoko nivojske znacˇilnice izracˇuna na podlagi nizko nivojskih, ki so
prav tako izracˇunane s knjizˇnico Essentia. Za dolocˇanje visoko nivojskih znacˇilnic
seveda ne uporabi vseh znacˇilnic, ampak samo podmnozˇico teh. To podmnozˇico so
za vsak grucˇo izracˇunali posebej z uporabo algoritma za izbiro znacˇilnic na podlagi
korelacije (correlationbased feature selection - CFS).
Za klasifikacijo so uporabili vecˇrazredni (muliti-class) SVM algoritem z ena proti
ena (one-versus-one) strategijo glasovanja (voting strategy). Uporabili so SVM al-
goritem iz knjizˇnice libSVM. Algoritem so razsˇirili z mozˇnostjo napovedovanja ver-
jetnosti prisotnosti dolocˇenega razpolozˇenja (na primer, da pove, da je verjetnost,
da v pesmi nastopa srecˇa 89%). SVM je naucˇen s petkratnim precˇnim preverjanjem.
Algoritem so naucˇili na 20 razlicˇnih glasbenih zbirkah. Algoritem za ocenjevanje
razpolozˇenja iz glasbe so naucˇili na zbirki, ki so jo pripravili Laurier et. al [43].
Zbirko so potem sami sˇe dodatno oznacˇili.
Za razpolozˇenje algoritem vrne verjetnost, da je v neki pesmi prisotno eno od
sˇestih razpolozˇenj: srecˇen (happy), zˇalosten (sad), agresiven (aggressive), sprosˇcˇen
(relaxed), akusticˇen (accoustic), elektronski (electronic) in zabaven (pary). Poleg
tega algoritem glasbeni odlomek glede na razpolozˇenje razvrsti v eno od 5 grucˇ
(clusters), ki so uporabljene v MIREX opravilu (MIREX task). Grucˇe so definirane
z razpolozˇenji, ki spadajo v posamezno grucˇi (prikazano v tabeli 4.3).
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Tabela 4.3: Grucˇe razpolozˇenj, ki se uporabljajo v MIREX mood opravilu.
Grucˇe Razpolozˇenja
Grucˇa 1 strastno, vznemirjeno, razposajeno
Grucˇa 2 veselo, zabavno, prijetno, ljubeznivo
Grucˇa 3 ganljivo, bridko, potrto, otozˇno, grenko-sladko, malodusˇno
Grucˇa 4 sˇaljivo, duhovito, smesˇno, neumno, cˇudasˇko, muhasto
Grucˇa 5
agresivno, nasilno, ognjevito, razdrazˇljivo, napeto, intenzivno,
nestanovitno, spreminjajocˇe
4.2.1 Natancˇnost razvrsˇcˇanja
Zgoraj opisani algoritem po podatkih avtorjev med samostojnimi oznakami za raz-
polozˇenje (vesel, zˇalosten, elektronski, zabaven, sprosˇcˇen in agresiven) najbolje na-
poveduje prisotnost agresivnosti z natancˇnostjo 97,5%. Temu sledijo razpolozˇenja
sprosˇcˇen (92,92% natancˇno), zabaven (88,38%), zˇalosten (86,96%) in elektronski
(84,59%). Najslabsˇe napovedi da algoritem za razpolozˇenje vesel, kjer je natancˇnost
82,86%.
Tabela 4.4: Natancˇnost napovedovanja v grucˇe v odstotkih glede na teste, ki
so jih naredili avtorji algoritma. V vrstici so grucˇe katerim pesem pripada, v
stolpcu pa grucˇe kamor je algoritem uvrsti pesem.
Grucˇa 1 Grucˇa 2 Grucˇa 3 Grucˇa 4 Grucˇa 5
Grucˇa 1 58,62 18,97 10,34 3,45 8,62
Grucˇa 2 29,63 48,15 16,67 5,56 0,00
Grucˇa 3 10,81 13,51 71,62 4,05 0,00
Grucˇa 4 15,62 43,75 12,50 25,00 3,12
Grucˇa 5 25,49 1,96 0,00 1,96 70,59
Povsem drugacˇno je stanje pri natancˇnosti napovedovanja razpolozˇenj v grucˇe.
V tem primeru je natancˇnost le 59.14%. Iz tabele 4.4 je razvidno, da algoritem
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najbolj natancˇno napoveduje grucˇo 3 in grucˇo 5, najmanj natancˇno pa grucˇo 4.
Iz tabele je tudi ocˇitno, da sta grucˇa 2 in grucˇa 3 od grucˇe 5 tako razlicˇni, da ni
napovedi, ki bi pesem namesto v grucˇo 2 ali grucˇo 3 uvrstila v grucˇo 5. Med tem
pa je veliko napacˇnih preslikav med grucˇama 1 in 2. Veliko je tudi taksˇnih napacˇnih
napovedi, ko algoritem pesmi namesto grucˇe 5 dolocˇi grucˇo 1. Obratna korelacija ni
tako mocˇna.
4.2.2 Rezultati napovedovanja z algoritmom Gaiatrans-
form
Primerjava rezultatov pri tem algoritmu, je bila malo zahtevnejˇsa kot primerjava z
uporabo regresije, saj v nasˇi podatkovni zbirki nimamo enakih oznak, kot jih algo-
ritem vracˇa kot rezultat. Zaradi tega je bilo potrebno poenotiti oznake. Ugotovili
smo, da bo primerjava najlazˇja, cˇe uporabimo MIREX grucˇe, ki jih vracˇa algori-
tem. Oznake, ki jih imamo v nasˇi podatkovni zbirki, smo razvrstili v grucˇe glede
na podobnost z razpolozˇenji, ki se nahajajo v teh grucˇah in so prikazane v poglavju
4.2.1. Razporeditev razpolozˇenj iz nasˇe podatkovne zbirke v grucˇe je prikazana v
tabeli 4.5. Opaziti je, da v cˇetrto grucˇo nismo uvrstili nobenega razpolozˇenja iz nasˇe
podatkovne zbirke, ker se nobeno od razpolozˇenj ne ujema s tistimi na katerih je ta
grucˇa definirana.
Nato smo izvedli primerjavo tako, da smo pogledali katero je najbolj pogosto
razpolozˇenje v podatkovni zbirki pri vsakem izmed 200 glasbenih odlomkov. To
razpolozˇenje smo potem glede na tabelo 4.5 preslikal v grucˇo. V nadaljevanju smo
te grucˇe primerjali z grucˇami, ki jih za isti glasbeni odlomek napove algoritem.
Natancˇnost napovedovanja na nasˇi podatkovni zbirki je 47,50%. Bolj natancˇni
rezultati napovedovanja so prikazani v tabeli 4.6. Vsaka vrstica predstavlja grucˇo,
v katero spada pesem. Stolpci pa predstavljajo grucˇe, v katere je algoritem uvrstil
glasbeni odlomek. Na presecˇiˇscˇu je zapisan odstotek elementov uvrsˇcˇenih v grucˇo v
stolpcu glede na sˇtevilo elementov v dejanski grucˇi.
Iz teh podatkov je razvidno, da je algoritem najbolj natancˇno razvrstil elemente
v grucˇo 3, medtem ko je bil najmanj natancˇen pri dolocˇanju grucˇe 1. Tukaj so
rezultati slabi, saj je algoritem vecˇino pesmi iz te grucˇe uvrstil v grucˇo 3. Mogocˇe je
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Tabela 4.5: Razvrstitev oznak razpolozˇenja iz nasˇe zbirke v MIREX grucˇe glede
na podobnost z obstojecˇimi razpolozˇenji iz grucˇ. V cˇetrti grucˇi ni nobenega
razpolozˇenja, saj se nobeno razpolozˇenje iz nasˇe zbirke ne ujema z razpolozˇenji
iz te grucˇe.
Grucˇa Razpolozˇenja
Grucˇa 1 presenecˇenje, navdihnjenost
Grucˇa 2 veselje, srecˇa, zˇivahnost
Grucˇa 3
zˇalost, otozˇnost, hrepenenje, pricˇakovanje.
sprosˇcˇenost, mirnost, zasanjanost
Grucˇa 4
Grucˇa 5 jeza, strah
tukaj eden od problemov v tem, da je v tej grucˇi malo pesmi (7), zato ne moramo
posplosˇiti teh rezultatov. V cˇetrti vrstici so vsi rezultati nicˇ, ker v nasˇi podatkovni
zbirki nimamo razpolozˇenja, za katerega bi lahko rekli, da pripada tej grucˇi. Tako
ni nobene pesmi uvrsˇcˇene v to grucˇo. Iz rezultatov lahko opazimo, da je vecˇ pesmi,
ki so v grucˇi 5, algoritem uvrstil v grucˇo 1, kar je podobno rezultatom avtorjev
algoritma, ki so prikazani v poglavju 4.2.1. Z avtorjevimi rezultati je podobno tudi
to, da odlomki iz grucˇe 1 niso bili uvrsˇcˇeni v grucˇo 4 in to, da je bilo malo odlomkov
iz grucˇe 5 uvrsˇcˇeno v grucˇo 2.
Ker se pri dolocˇenih pesmih vecˇ razpolozˇenj pojavi skoraj enako pogosto v
nasˇi podatkovni zbirki, smo potem primerjavo dopolnili tako, da primerja vsa raz-
polozˇenja, ki so blizu razpolozˇenja, ki se pojavi najvecˇkrat. Cˇe je grucˇa enega od teh
razpolozˇenj enaka grucˇi, v katero je algoritem uvrstil glasbeni odlomek smatramo
napoved kot pravilno.
Pricˇakovano je bilo, da tak nacˇin natancˇnost napovedovanja povecˇa. Natancˇnost
pridobljena na tak nacˇin znasˇa 51.5%. Iz rezultatov v tabeli 4.7 je razvidno, da se
je natancˇnost izrazˇena v odstotkih najbolj povecˇala v prvi grucˇi, po sˇtevilu pesmi
pa v grucˇi 5. V grucˇi 1 so za razliko od prej samo sˇe tiste napacˇne napovedi, ki se
uvrsˇcˇajo v grucˇo 3. Odstotek teh se je povecˇal, ker se je zmanjˇsalo skupno sˇtevilo
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Tabela 4.6: Rezultati napovedovanja v grucˇe v odstotkih. V vrstici so grucˇe
katerim pesem pripada, v stolpcu pa grucˇe kamor je algoritem uvrsti pesem.
V cˇetrti grucˇi so nicˇle, ker se nobeno razpolozˇenje iz nasˇe zbirke ne ujema z
razpolozˇenji iz te grucˇe. Zaradi tega tudi nobena pesem ne pripada tej grucˇi.
Najbolj natancˇne ocene smo dobili za grucˇo 3, najslabsˇe za grucˇo 1.
Grucˇa 1 Grucˇa 2 Grucˇa 3 Grucˇa 4 Grucˇa 5 Sˇt. odl.
Grucˇa 1 14,29 14,29 57,14 0 14,29 7
Grucˇa 2 12,63 41,05 15,79 9,47 21,05 95
Grucˇa 3 8,86 25,32 58,22 1,27 6,33 79
Grucˇa 4 0 0 0 0 0 0
Grucˇa 5 26,32 5,26 15,79 5,26 47,37 19
pesmi v tej grucˇi. Ostale napovedi se niso bistveno spremenile.
Kot smo zˇe omenili algoritem poleg klasifikacije v MIREX grucˇe omogocˇa oce-
njevanje za 6 razpolozˇenj. Za vsako od razpolozˇenj napove, cˇe se pojavi v glasbenem
odlomku. Glede na to, da se 3 od teh oznak ujemajo z oznakami v nasˇi podatkovni
zbirki, sem iz podatkovne zbirke vzel tiste pesmi, kjer je je to razpolozˇenje najbolj
prisotno od vseh. Te pesmi sem potem primerjal z rezultati, ki jih vrne algoritem.
Za ta primer algoritem pravilno napove prisotnost razpolozˇenja s 79,59% na-
tancˇnostjo. Kot je razvidno iz tabele 4.8 je natancˇnost velika pri razpolozˇenjih
zˇalosten in sprosˇcˇen. Manjˇsa pa je pri razpolozˇenju srecˇen, kar kazˇe na to, da je
algoritmicˇno direktno iz glasbenih odlomkov mnogo lazˇje napovedati sprosˇcˇenost in
zˇalost, medtem ko je to tezˇje pri razpolozˇenju srecˇen.
Z uporabo algoritma za dolocˇanje MIREX grucˇ iz Essentie smo na nasˇi podat-
kovni zbirki dobili slabsˇe rezultate, kot so jih dobili avtorji. To gre po vsej verjetnosti
pripisati temu, da nasˇe oznake niso enake tistim, ki jih vracˇa algoritem, pri rocˇni
pretvorbi pa nismo mogli zagotoviti popolnega ujemanja. Zakljucˇimo lahko, da algo-
ritem, ki klasificira v grucˇe, z okoli 50% natancˇnostjo sˇe ni najboljˇsi in bi potreboval
sˇe izboljˇsave. Zaradi majhne natancˇnosti mislimo, da ni dovolj dober za uporabo v
priporocˇilnem sistemu.
4.2. ESSENTIA GAIATRANSFORM ALGORITEM 45
Tabela 4.7: Rezultati natancˇnosti napovedovanja v grucˇe v odstotkih v pri-
meru, ko smo uposˇtevali tudi razpolozˇenja, ki so blizu najvecˇkrat oznacˇenem.
V vrsticah so grucˇe, katerim pesem dejansko pripada, v stolpcu grucˇe kamor
je algoritem uvrsti pesem. V cˇetrto grucˇo nismo uvrstili nobene pesmi, zaradi
neujemanja vseh nasˇih razpolozˇenj z razpolozˇenji v tej grucˇi. Kot pri tabeli
4.6 so tudi tukaj najboljˇse napovedi za grucˇo 3 in najslabsˇe za grucˇo 1.
Grucˇa 1 Grucˇa 2 Grucˇa 3 Grucˇa 4 Grucˇa 5 Sˇt. odl.
Grucˇa 1 25 0 75 0 0 4
Grucˇa 2 12,37 44,33 15,46 9,28 18,56 97
Grucˇa 3 9,09 22,08 61,04 1,30 6,49 77
Grucˇa 4 0 0 0 0 0 0
Grucˇa 5 22,73 4,55 13,64 4,55 54,55 22
Rezultati so v tem primeru, ko napovedujemo posamezno razpolozˇenje, na-
tancˇnejˇsi, kot v primeru z ocenjevanjem grucˇ, zato bi lahko ta nacˇin algoritem
vkljucˇili v priporocˇilni sistem. Ima pa ta algoritem eno pomanjkljivost, napove-
duje le 6 razpolozˇenj, od katerih so prava razpolozˇenja le tri. Ostala so bolj lastnosti
glasbe, kot razpolozˇenje.
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Tabela 4.8: Natancˇnost ocenjevanja razpolozˇenj vesel, zˇalosten in sprosˇcˇen v
odstotkih. Iz podatkov je razvidno, da algoritem na nasˇi podatkovni zbirki








Pri zbiranju podatkovne zbirke smo, poleg razpolozˇenja, zajemali podatke o tem, s
kaksˇno barvo bi udelezˇenec opisal razpolozˇenje v glasbenem odlomku. V poglavju
3.4.2 smo ugotovili, da obstaja povezava med barvami in razpolozˇenjem. To pove-
zavo smo uporabili za ocenjevanje razpolozˇenja na podlagi podatkov o barvi. Napo-
vedovali smo prijetnost in aktivnost. Obenem smo preizkusili tudi obratno povezavo,
tako da smo ocenjevali barvo posameznega glasbenega odlomka na podlagi podatkov
o razpolozˇenju. Za ocenjevanje razpolozˇenja iz barve in obratno, smo se odlocˇili z
namenom, da pokazˇemo korelacijo med barvami in razpolozˇenjem v glasbenem od-
lomku. Ta povezava je koristna za povecˇanje natancˇnosti ocenjevanja razpolozˇenja
z algoritmom, ki ga bomo implementirali v prihodnosti in pri vizualizaciji glasbe z
barvami.
Za ocenjevanje razpolozˇenja in barve, smo uporabili regresijski algoritem podo-
ben tistemu, opisanem v poglavju 4.1 z nekaj spremembami. Namesto znacˇilnic smo
uporabili podatke o barvi ali podatke o razpolozˇenju. Algoritem smo izvajali na vseh
tipicˇnih odzivih za izrazˇena razpolozˇenja v podatkovni zbirki. Tipicˇni odzivi so tisti,
ki imajo za glasbeni odlomek samo eno VA oznako. Za izbiro tipicˇnih odzivov smo se
odlocˇili, ker edino pri teh vemo, katero je najbolj znacˇilno razpolozˇenje za glasbeni
odlomek glede na mnenje posameznega udelezˇenca. Pri odzivih z vecˇ izrazˇenimi
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razpolozˇenji ni mozˇno dolocˇiti, katero je najbolj znacˇilno. Tipicˇnih odzivov je v nasˇi
podatkovni zbirki 2950, kar je 41% vseh odzivov.
Za preizkus smo pri vsakem odzivu uporabili podatek o barvi zapisani v HSV
barvnem prostoru in podatek o razpolozˇenju zapisanem v VA prostoru. HSV zapis
[44] vsebuje tri komponente odtenek (hue - H), intenzivnost (staturation - S) in
svetlost (value - V). Barvo iz HSV barvnega modela smo pretvorili tudi v RGB zapis
[45] in poskusili ocenjevanje razpolozˇenja iz tega zapisa. Prav tako smo iz kartezicˇnih
koordinat za razpolozˇenje izracˇunali polarne [46] in preizkusili ocenjevanje na teh.
Za izbiro polarnega koordinatnega sistema smo se odlocˇili, ker smo zˇeleli preveriti,
ali je bolje na polozˇaj cˇustva v VA prostoru gledati neodvisno od jakosti izrazˇenega
razpolozˇenja.
5.1 Rezultati napovedovanja razpolozˇenja iz barve
Iz rezultatov v tabeli 5.1 je razvidno, da je mozˇno dobro napovedati razpolozˇenje,
zapisano v kartezicˇnih in polarnih koordinatah, iz barve zapisane v HSV barvnem
modelu. Opazno je, da je pri napovedovanju razpolozˇenja v kartezicˇnem zapisu,
veliko lazˇje oceniti aktivnost kot prijetnost, kar se je izkazalo zˇe pri algoritmu v
poglavju 4.1.
Ocene razpolozˇenja v polarnih koordinatah so natancˇnejˇse, kot tiste v kar-
tezicˇnem koordinatnem sistemu, cˇeprav na prvi pogled ne zgleda tako. Potrebno
je uposˇtevati, da je obseg ocen v tem primeru drugacˇen. Cˇe gledamo odmik od
povprecˇne vrednosti v razmerju z obsegom vrednosti, opazimo, da je v tem primeru
razmerje manjˇse, kar pomeni bolj tocˇne napovedi. Pri polarnem zapisu je napoved
za r vrednost bolj natancˇna kot napoved za ϕ. To pomeni, da lahko bolj natancˇno
napovemo jakost razpolozˇenja, kot pa aktivnost in prijetnost razpolozˇenja, kar ne-
koliko korelira s tem, da v kartezicˇnem prostoru bolje napovedujemo aktivnost.
Pri ocenjevanju barve iz razpolozˇenja je razvidno, da so napovedi za HSV barvni
model iz kartezicˇnih koordinat slabe, medtem ko so rezultati z uporabo polarnih
koordinat boljˇsi. To se je izkazalo zˇe pri napovedih razpolozˇenja iz barve. Na
podlagi tega lahko sklepamo na boljˇso korelacijo med komponentama. Napovedi za
odtenek (ang. hue) so v obeh primerih boljˇse kot napovedi za svetlost (ang. value),
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medtem ko so rezultati za intenzivnost (ang. saturation) tako nakljucˇni, da so v
tabeli izpusˇcˇeni. Preizkusili smo tudi napovedovanje RGB vrednosti za barvo iz
razpolozˇenja in razpolozˇenje iz RGB vrednosti, vendar se je izkazalo, da so napovedi
slabsˇe, kot pri HSV barvnem modelu.
Tabela 5.1: Rezultati natancˇnosti ocenjevanja razpolozˇenja iz barve in barve
iz razpolozˇenja z regresijskim algoritmom. Prikazni so le rezultati, ki kazˇejo
dolocˇeno povezavo. Tam kjer ni povezave so vrednosti zelo nakljucˇne. Pri-
kazana je povprecˇna razdalja do povprecˇnih vrednosti za posamezno pesem v
zbirki. VAx,y je oznaka za razpolozˇenje v VA prostoru zapisano s kartezicˇnimi
koordinatami, VAr,ϕ je zapis za razpolozˇenje v VA prostoru zapisano s polar-
nimi koordinatami. Podatkom je dodan obseg vrednosti ocenjenega parametra,
da si lahko predstavljamo natancˇnost ocen.
Nacˇin napovedovanja Povprecˇna razdalja Obseg vrednosti






















Cˇe podatke primerjamo z ocenami na podlagi znacˇilnice MFCC in kromatskega
vektorja ugotovimo, da so nekatere ocene skoraj tako dobre, kot tiste predstavljene
v poglavju 4.1. Razdalja od povprecˇja pri ocenah razpolozˇenja, izracˇunanih na
podlagi barve zapisane v HSV barvnem modelu, se pri prijetnosti s tisto izracˇunano
na podlagi kromatskega vektorja razlikuje za manj kot 0,02, pri aktivnosti je vecˇja le
za 0,03. V primerjavi z ocenami za MFCC in HKM kromatski vektor je razlika malo
vecˇja. Prav tako opazimo podobnost v natancˇnosti ocen za prijetnost in aktivnost.
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V obeh primerih algoritem veliko lazˇje oceni aktivnost, kot prijetnost.
Ugotovili smo, da je mogocˇe na podlagi podatka o barvi z razmeroma dobro
natancˇnostjo oceniti razpolozˇenje v primerjavi z ocenami na podlagi znacˇilnic. To
nam odpira mozˇnosti za izboljˇsanje algoritmov za ocenjevanje cˇustev iz glasbe z
dodatnimi parametri, ki niso pridobljeni direktno iz glasbe, v tem primeru na pod-
lagi barve. Prav tako je pomembna obratna povezava. Na podlagi razpolozˇenja
je mogocˇe dobro oceniti odtenek v barvnem prostoru HSV. Cˇeprav je ta napoved
slabsˇa od tiste za razpolozˇenje, nam pove pravi odtenek ali zelo sorodnega, saj so
v HSV barvnem prostoru podobni odtenki glede na vrednost odtenka blizu skupaj.
Ta podatek nam koristi pri vizualizaciji glasbe z barvami.
Poglavje 6
Zakljucˇek in nadaljnje delo
S pomocˇjo spletne ankete smo zbrali podatkovno zbirko, ki vkljucˇuje veliko sˇtevilo
odgovorov in bo kmalu javno objavljena. Podatkovna zbirka vkljucˇuje udelezˇencˇeve
demografske podatke, podatke o njegovi percepciji razpolozˇenja v VA prostoru in
barv ter veliko razpolozˇenjskih in barvnih oznak za glasbene odlomke. Ti vkljucˇujejo
razpolozˇenja, ki jih glasba vzbudi pri udelezˇencu in razpolozˇenja, ki se po udele-
zˇencˇevem mnenju pojavijo v glasbenem odlomku skupaj z VA vrednostmi. Vsak
odgovor vsebuje tudi podatek o barvi, ki po udelezˇencˇevem mnenju najbolje opisuje
razpolozˇenje v glasbenem odlomku. Za razliko od nekaterih ostalih podatkovnih
zbirk, nasˇa vkljucˇuje tudi glasbene odlomke. Ta podatkovna zbirka odpira nove
mozˇnosti za raziskovanje ocenjevanja cˇustev iz glasbe.
Uporabili smo dva algoritma za ocenjevanje cˇustev iz glasbe. Prvi je regre-
sijski algoritem, ki napoveduje prijetnost in aktivnost na podlagi znacˇilnic MFCC
in kromatski vektor. Najboljˇse rezultate dobimo, cˇe uporabimo kromatski vektor
izracˇunan s hierarhicˇnim kompozicionalnim modelom [41]. Ugotovili smo tudi, da je
aktivnost mozˇno napovedati z vecˇjo natancˇnostjo kot prijetnost. Drugi algoritem je
Gaiatransform, ki glasbene odlomke klasificira v 5 grucˇ dolocˇenih s strani MIREX-a
glede na razpolozˇenje. Algoritem na nasˇi podatkovni zbirki ocenjuje razpolozˇenje s
priblizˇno polovicˇno natancˇnostjo. Z najvecˇjo natancˇnostjo klasificira v grucˇo 3, ki
vsebuje razpolozˇenja: zˇalost, otozˇnost, hrepenenje, pricˇakovanje, sprosˇcˇenost, mir-
nost in zasanjanost. Najslabsˇe klasificira v grucˇo 1 z razpolozˇenji presenecˇenje in
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navdihnjenost. Poleg kasifikacije v grucˇe algoritem ocenjuje pristnost razpolozˇenj
srecˇa, zˇalost in sprosˇcˇenost, kjer prisotnost razpolozˇenja sprosˇcˇenost na nasˇi zbirki
ocenjuje z 87,5% natancˇnostjo. Zelo dobro ocenjuje tudi pristnost razpolozˇenja
zˇalost, pri srecˇi so rezultati slabsˇi.
Za konec smo preizkusili sˇe uporabnost ostalih podatkov iz zbirke. Preizkusili
smo natancˇnost ocenjevanja razpolozˇenja na podlagi barve za glasbene odlomke iz
zbirke in obratno. Izkazalo se je, da je na podlagi HSV zapisa za barvo mogocˇe zelo
dobro napovedati razpolozˇenje, pri cˇemer z vecˇjo natancˇnostjo ocenimo aktivnost.
Mozˇno je tudi dobro oceniti odtenek za barvo na podlagi polarnega zapisa koordinat
za VA vrednost.
Ocenjevanje cˇustev iz glasbe je pomembna osnova za razlicˇna opravila vkljucˇujocˇ
priporocˇilne sisteme za glasbo na podlagi razpolozˇenja. Udelezˇencˇevi podatki v nasˇi
podatkovni zbirki prinesejo nove mozˇnosti za raziskovanje uporabnosti teh podatkov
v priporocˇilnih sistemih.
Kmalu bomo zacˇeli z izvajanjem drugega kroga ankete, ki bo izvedena v an-
glesˇkem jeziku. Vsebovala bo dodatno zbirko glasbenih odlomkov. S tem zˇelimo
povecˇati sˇtevilo odgovorov na glasbeni odlomek in hkrati povecˇati sˇtevilo odlomkov
v podatkovni zbirki. Pridobljeni podatki nam bodo dali mozˇnost primerjave podat-
kov med udelezˇenci, ki govorijo slovensko in ostalimi. Nadaljevali bomo s testiranjem
algoritmov za ocenjevanje cˇustev iz glasbe. Nacˇrtujemo razvoj nove metode za oce-
njevanje cˇustev iz glasbe, ki bo uposˇtevala tudi demografske in ostale podatke iz
zbirke.
V nadaljevanju bomo sˇe bolj raziskali povezavo med razpolozˇenjem in barvami.
Nacˇrtujemo oblikovanje vizualizacije na podlagi rezultatov te raziskave. Vizualiza-
cija bo uporabljena v vmesniku priporocˇilnega sistema na podlagi razpolozˇenja, ki
ga nameravamo razviti.
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